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RESUMO

A avaliacgdo de clones de batata nas fases iniciais de
um programa de melhoramento caracteriza-se pela baixa
disponibilidade de tubérculos-semente para compor tamanhos
ideais de parcela e numeruvs de repetigdes, além da necessidade
frequente de avaliagdo de um nuimeroc muitoc elevado de clones.
Buscou-se com este trabalho determinar uma metodologia
estatistica para avaliagsio de clones que melhor confronte estas
limitagBes, afetando ac minimo a precisfio das estimativas, com a
menor quantidade de recursos. Para tanto, um experimento foi
instalado na Estagdo Experimental de Maria da Fé - MG (CRSMG-
EPAMIG), posteriormente repetido em d4rea experimental do
DBIVESAL (Lavras - MG). Cem clones, obtidos a maioria por
polinizagdo aberta durante a manutengdo do banco de germoplasma
da ESAL, foram avaliados através de dois delineamentos,
dispostos lado a lado. O primeiro constituiu-se num latice duplo
10 x 10 e o segundo num delineamento em blocos aumentados, que
teve por tratamentos comuns as cultivares Achat e Baraka. A
disposigdo das parcelas deste delineamento foi aproveitada para
avaliag@o das metodologias de médias mdveis e testemunha
intercalar, esta uUltima aproveitando os tratamentos comuns como

testemunhas. Além disso, as médias mdveis foram utilizadas como
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covaridveis adicionais em ambos os delineamentos, para verificar
se melhorias na precisdo ocorrsriam. 0s ressultados das andlises
individuais de cada localidade mostraram que os delineamentos em
ldtice @ em blocos aumentados apresentaram precisdc semelhante
ou ligeiramente superior para este Ultimo, ainda que
subestimativas do erro experimental possam ter ocorrido neste
delinsamento. Quanto & classificagdc dos materiais, houve uma
concorddncia entre os delineamentos que pode ser tida como
razodvel, especialmente em Lavras. Tanto o usc de médias méveis,
como de testemunha intercalar mostraram-se pouco eficientes,
pelas altas correlagdes com os valores fenotipicos, indicando
que pouco ou nenhum efeito ambiental foi removido. Além disso, o
uso de médias méveis como covaridvel adicional n3c melhorou em
praticamente nada a precis8oc dos delinesamentos. A andlise
conjunta confirmou as tendéncias das andlises individuais de
precisfic semelhante entre os dois delineamentos, e de que nenhum
ganho em precisdo foi obtido ac se utilizar médias méveis. O
delineamento em blocos aumentados foi em geral mais eficiente
quento ac custo, por demandar menos recursos e gquantidade de
batata semente, e conferiu maiores facilidades no planejamento e
condugdo do experimento, através de maior flexibilidade quanto
ac nimeroc de tratamentos e sem comprometer a andlise estatistica

pelo descarte ou perda de parcelas.



The evaluation of clones at initial phases in a potato
breeding programme is caracterized by low availability of seed
tuber to compound ideal sizes of plot and number of
replications, and the frequent need of evaluation of a high
number of clones. This work had the objective of determining a
statistical methodology of evaluation of clones which best faces
these limitations, affecting the lower the precision of the
estimates, with minimum amount of resources. An experiment has
been set at the Experimental Station of Maria da Fé - MG (CRSMG
- EPAMIG), and repeated at the sexperimental area of DBI/ESAL
(Lavras - MG). A hundred clones, obtained most of them by open
polinization during the maintenance of the germplasm bank of
ESAL, were evaluated beyond the use of two designs, placed side
by side. The first of them has been a 10 x 10 double square
lattice, and the other an augmented block design, with the
common treatments the cultivars Achat and Baraka. The layout of
the latter has been used to evaluate the methodologies of moving
average and check plots, using the common treatments as checks.
The use of moving average were also tested as aditional
covariates at both the designs, to verify if improvings in

precision ocurred. The results of the individual analyses showed
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that the lattice and the augmented block designs had similar
precision, or a little better for the latter, but subestimates
of experimental error may have happened in this design. As for
the ranking of the materials, there has been an agreement
between these two designs that can be taken as reazonable,
specially in Lavras. Both the methodologies of moving average
and check plots were little efficient, by the high correlations
with the phenotypic values, showing that little or no
environmental effect was removed. The use of moving average as
an aditional covariate was not also efficient in improving the
precision of the designs. The joint analysis confirmed the
tendencies of the individual ones of similar precision betwsen
the designs, and that no gain in precision would be gbtten by
using the moving average technique. The augmented block design
was in general more efficient as for the costs, demanding lower
resources and quantity of seed tuber, and showed more facilities
at planning and conducting the experiment, by the flexibility of
the number of treatments, and by no complicating the statistical

analysis when missing or discarding plots.



1 INTRODUCZAO

Programas de melhoramento de batata (Solazum tuvbercsum
L.) em geral se iniciam com hibridagdes controladas, cbtendo-se
dai sementes botdnicas que s3o semeadas em casa de vegetagdo.
Novos clones s#c assim originados, constituindo a geragéo
chamada 'seedling'. Tais plantas normalmente sdo cultivadas em
vasos de pequeno didmetro, produzindo poucos tubérculos de
tamanho reduzido. Devido a isso, muitos autores concordam gque
nenhuma selegdic para caracteristicas de produglio deva ser
realizada nesta fase (Brown 1987). Mesmo nas subsequentes
geragBes 1iniciais de multiplicagdc (as chamadas geragdes
clonais), a disponibilidade de tubérculos para semeadura é ainda
pequena, de maneira que a selegdo nessas etapas iniciais &
conduzida com base em caracteristicas de alta herdabilidade,
como formato de tubérculos e profundidade de olhadura,
eliminando-se os gendtipos indesejéveis (Schaalje, Lynch e Kozub
1987), chegando-se a eliminar até 90% da populacglo. (Tai 1975).
A partir da segunda ou terceira gerag#o clonal, torna-se viavel
a selegdo com base em caracteristicas mais influenciadas pelo
ambiente, como produgdo. Por esta ocasido, também é frequente a
necessidade de avaliagdo de um nimeroc muito elevado de clones,

em geral de 30.000 a 50.000 (Tai 1975). Estes fatores em
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conjunto limitam o tamanho da parcela experimental e o nimero de
repetigdes, que acaba tendo que ser minimo (Lin e Poushinsky
1983). Cabe ent3c aoc melhorista determinar uma metodologia
estatistica para selegdo dos melhorss materiais que confronte
estas limitagBes de maneira mais eficiente possivel, ou seja,
extrainde o méximo de informag8c com a menor quantidade de
Tecursos @ a maior precisdo possiveis.

Tradicionalmente, os melhoristas de plantas tém
utilizado amplamente o delineamento em l&tice (Yates 1936a), que
permite a avaliagdo de um nimero grande de tratamentos sem com
isso comprometer o controle local, pela utilizagdo de blocos
incompletos, & em geral oferece uma boa precisdo. Entretanto,
algum outro procedimento que eliminasse a necessidade de
repetigles seria altamente desejdvel, tanto pela economia de
drea experimental, como pela disponibilidade eventualmente
pequena de material propagativo, como nas fases iniciais de um
programa de melhoramento de batata. Assim, algumas metodologias
propostas constituem alternativas interessantes de avaliagdo,
como os delineamentos aumentados de Federer (1956), ou o ajuste
de valores fenotipicos com vista a eliminar ac méximo efeitos
ambientais, como o uso de médias méveis e o de testemunhas
intercalares (por exemplo, Mak et al. 1978) .

A datérminaq&o de um delineamento estatistico adequado
4s caracteristicas e limitag®es de um programa de melhoramento
de batata é assim um dos fatores essenciais para a obtengdo de
estimativas o mais eficientemente possivel. Tal escolha deve ter

por critérios: a utilidade das estimativas, sendo os testes de
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hipéteses de interesse prdtico e os intervalos de confianga de
magnitudes aceitdveis; a seguranga, através de  baixas
probabilidades dos erros tipo I e II; e o custo, com o menor
dispéndio de recursos.

Este trabalho teve por objetivo comparar metodologias
estatisticas na avaliag#oc de clones de batata em um programa de
melhoramento, segundo a qualidade das estimativas e recursos
envolvidos. Tais metodologias corresponderam aos delinsamentos
em ldtice quadrado simples e em blocos aumentados., ao ajuste de
valores fenotipicos a partir de médias méveis (ou vizinho mais

préximo) e a partir de testemunhas intercalares.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Avaliag8co de clones de batata

Ao contrdrio de outras culturas, a avaliag3o de
caracteristicas de interesse agrondmico em batata estd sujeita a
um erro experimental relativamente elevado. Vermser (1990)
snumera resultados de vdrios experimentos de seleclo com a
cultura, apresentando seus coeficientes de variagdo ambiental.
Para a caracteristica produgo de tubérculos, de um total de 17
referéncias, apenas 7 tiveram coeficientes de varia¢do abaixo de
20% e em 4 das remanescentes seu valor utrapassou 30%. Para peso
médio de tubérculos, todas as 6 referéncias listadas registraram
valores acima de 20%, o mesmo ocorrendo com numeroc de
tubérculos, onde, num total de 9 referéncias, 6 estiveram acima
de 30%.

Em grande parte a baixa precis8o se deve & peguena
disponibilidade de batata-sements em fases iniciais de um
programa de melhoramento, impossibilitando um numeroc adegquado de
repetigdes e tamanho de parcela, aliado & necessidade de
avaliag@o de um grande nuimero de clones (Brown 1987). A julgar
pelos resultados de Cordeiro, Miranda e Campos (1982),

coeficientes de variaglo préximos de 15% seriam conseguidos com
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parcelas em torno de 10 plantas, e diferengas minimas
significativas entre tratamentos da ordem de 20% da média geral,
em experimentos com 3 repetigdes, n8o seriam obtidos com menos
de 20 plantas por parcela. Tais tamanhos de parcela sdo
invidveis nas primeiras geragdes clonais em um programa de
melhoramento.

Tamanha variag3c ambiental reflete entre ocutros
fatores a especial sujeig#o da cultura a estresses de solo e
dgua. A textura do solo afeta a emergéncia das plantulas, bem
como a disponibilidade de d4gua (Manrique, Hodges e Johnson
1990), e além disso n&oc hd razdes para ndo crer gue pequenas
variagdes na textura, estrutura e densidade no solo de uma mesma
drea experimental ndo afete a produgdo de plantas
individualmente. Soma-se a isso o fato de que gqualquer descuido
na colheita pode deixar tubérculos no campo, contribuindo para
aumento do errc experimental.

Se por um lado a variag#o ambiental a que a avaliag&o
de clones de batata estd sujeita é elevada, o ganho com a
selegdo nem por isso serd necessariamente pequenc. Por se tratar
de uma espécie de propagagdic assexuada, tanto os efeitos
aditivos como de domindncia e epistdticos s#o transmitidos a
descendéncia, e assim uma maior parte da variagdoc genética &
aproveitada. Ainda assim, ndo resta dividas que o ganho de
selegdo seja compromstido pelas elevadas estimativas da
varidncia residual, e metodologias cada vez mais precisas devem

ser sempre buscadas no sentido de maximiza-lo.



2.2 Métodos de avaliag8o

2.2.1 Latices

Os delinsamentos chamados reticulados gquadrades, ou
latices quadrados, foram propostos por Yates (1936a) como uma
alternativa para a avaliag8c de um grande nimerc de tratamentos,
circunstdncia comum no melhoramento de plantas. Este tipo de
delineamento foi concebido em termos de uma estrutura pseudo-
fatorial com dois fatores imagindrios cada qual com p niveis,
totalizando p’ tratamentos dispostos, em cada repetigdo, em p
blocos de p parcelas. A estimagdo dos pseudo-efeitos dos niveis
dos fatores e de suas interagdes fornece a base para se estimar
o efeito dos tratamentos. A dimensdo cubica (p’) também foi
sugerida. Federer (1955) mantém a mesma abordagem de uma
estrutura pseudo-fatorial e apresenta estimadores para vdérios
tipos de ldtice. Na realidade, os ldtices constituem casos
particulares de delineamentos em blocos incompletos, onde, como
o prépric nome indica, os blocos contém apenas uma fragdo do
total de tratamentos. Tais delineamentos em blocos incompletos
sdo ainda ditos balanceados (BIB) quando todos os pares
possiveis de tratamentos ocorrem juntos num mesmo bloco o mesmo
nimero de vezes (Cochran e Cox 1966). Utilizando a terminologia
antiga, em tal westrutura os pseudo-efeitos de todas as
interagdes n8o se confundem com diferengas entre blocos

incompletos (Federer 1955). Os delineamentos BIB foram
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apresentados por Yates (1936b). Neles, justamente pelo fato dos
blocos serem incompletos, os fatores bloco e tratamentc n#o s#o
ortogonals entre si, e assim os estimadores dos efeitos de
tratamento apresentam ajusts para bloco e Vvice-versa.
Consequentemente, a soma de quadrados de pardmetros do modelo
matemdtico pode ser decompbsta sequencialmente de maneira que a
soma de quadrados de blocos é ajustada para a média somente, e a
de tratamentos para a média e para blocos. Esta anédlise &
chamada ‘'intrablocos', devido & variag3c entre tratamentos ser
estimada somente a partir de comparagdes entre parcelas de mesmo
bloco (Riboldi 1988). Ela correspondia & proposta inicial de
Yates (1936b), gquandc alguns anos mais tarde o mesmo autor
demonstrou que o contraste entre totais de blocos continham
efeitos de tratamento, que poderiam ser assim utilizados para
melhorar as estimativas da andlise intrablocos (Yates 1939). Tal
procedimento foi chamado de  recuperagdo da informagdo
interblocos. De acordo com Federsr (1955), gquando essa
recuperagdo é efetuada, a varidncia residual pode no méximo ser
ligeiramente superior Aaquela estimada em uma andlise em blocos
completos casualizados nas mesmas condigdes, enquanto que, se
ndo realizada, a varidncia residual da andlise intrablocos pode
ser, ao contrdrio, muito maior.

A condigdc de Dbalanceamento pode inviabilizar
determinados experimentos por exigir um numerc excessivo de
repetigdes. Dessa forma, Bose e Nair (1939) propuseram os
delineamentos chamados blocos incompletos parcialmente

balapceados (PBIB), onde o nimero de vezes que dois tratamentos



aparecem juntos no mesmo bloco varia para diferentes pares de
tratamentos. Esse numerc de vezes é comumente designado por A
(lambda). Se, para o conjunto de pares de tratamentos, existem
dois valorses de A, o delineamento é dito ter duas classes de
associados, e assim por diante. Se sé hd uma classe de
associados, o delineamento ¢ evidentemente balanceado. Os
esquemas e © numero de classes de associagdo possibilita um
abrangente estudo dos PBIB, e uma classificagdc detalhada pode
ser encontrada em Das e Giri (1986).

No planejamento dse delineamentos em latice
parcialmente balanceados, a disposigdc dos tratamentos nos
blocos, sempre que possivel, deve variar de tal forma que
diferentes pares de tratamentos ocorram nas diferentes
repetigdes, de maneira que os efeitos das diferengcas entre
tratamentos estejam confundidos ao minimo com os efeitos dos
blocos incompletos. Quando variamos esta disposigdio, dizemos que
estamos usando arranjos bédsicos diferentes, e repetigdes com
diferentes arranjos bdsicos s8o ortogonais sentre si, como
observa Pimentel Gomes (1987).

De acorde com Federer (1955), os létices podem ser
classificados da seguinte maneira:

a) Bi-dimensionais com k* tratamentos (latices
quadrados ou reticulados quadrados)

a.l Controle local em apenas uma diregdo

Estes ldtices possuem, em cada repetigdo, k blocos de
k parcelas. Esta classificagdoc se subdivide de acordo com o

numero de arranjos bdsicos, sendo simples (ou duplos) se
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contiver dois arranjos bdsicos, triplos se contiverem trés, etc.
Eles se tornam balanceados se contiverem todos os tipos
possiveis de arranjos bdsicos. Pimentel Gomes (1987)., entre
outros, observa que para um ldtice com k’ tratamentos, ¢
possivel dispor um méximo de k+1 repetigdes ortogonais, ou seja,
k+1 arranjos bdsicos, sendo que para certos nimeros de
tratamentos isso ndo é possivel, por exemplo, para 36 e 100
tratamentos. Isso equivale a dizer que para tais numercs de
tratamentos ndc ¢ possivel estruturar ldtices balanceados.

a.2 Controle local em duas diregdes

S&c também chamados de quadrados reticulados. Por
repetigdo, possuem k linhas e k colunas, ambas, & claro,
incompletas, totalizande os k? tratamentos. Podem ser ndo-
balanceados, semi-balanceados ou balanceados.

b) Bi-dimensionais com p blocos de k parcelas por
repetigdo (latices retangulares)

Embora o autor tenha considerado esse caso geral de
p.k tratamentos, os ldtices retangulares mais utilizados tém
sido os de k(k+1) tratamentos, propostos por Harshbarger (1949),

b.1 Controle local em uma diregdo

O controle local & feito através de p blocos por
repetigdo.

b.2 Controle local em duas diregdes

O controle local & feito através de p linhas e k

colunas.

c) Tri-dimensionais com k’ tratamentos (latices

cubicos)
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Utilizados quando é necessdrioc avaliar numeros muito
grandes de tratamentos.
c¢.l Controle local em uma diregdo

Cada repetigdo tem que conter k’ blocos de k parcelas

cada.
c.2 Controle local em duas diregdes
Através do uso de k’ linhas e k colunas, incompletas.
c.3 Controle local em mais de duas diregdes
Por exemplo, formando k quadrados reticulados por
repetigdo.

O autor também apresenta latices de dimensdes ainda
superiores, com as diversas possibilidades gquanto ac nimero de
arranjos bdsicos empregados. Os ldtices utilizados no
melhoramento de plantas s&o quase sempre reticulados quadrados
parcialmente balanceados.

Embora a classificac8c de Federer (1955) seja& uma das
mais abrangentes, outras classificagdes mais simplificadas tém
sido utilizadas, como a de Cochran e Cox (1966), que classifica
os ladtices quanto ao seu balanceamento e nimeroc de repetigdes.

0 modelo estatistico geral para létices ¢ dado por:

ya=;r+q+bmy&q+eﬁ {2:1)

o O TR, o5
k[ P
k=1,2,....t.

onde:

Yix ¢ valor observadec na parcela experimental que

recebeu o tratamento k no bloco J da repetigdo i;
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B : efeito fixo da média geral;
;: efeito aleatdrio da repetigdo i;

bgp;: efeito aletdério do bloco incompleto j dentro da
repetigdo i;

t,: efeito do tratamento k, fixo ou alsatdrio;

¢x: eofeito aleatdrio do erro experimental da
parcela que recebeu o tratamento k no bloco j da repetigSo i.
Admite-se que o©0s erros s8o independentes e normalmente
distribuidos com média zero e varidncia o®.

O efeito de bloco, ndc apenas nesse delineamento, por
vezes ¢ considerado como fixo, devido & necessidade de
simplificag8o de expressfes como a da varidncia da média de
tratamentos, por exemplo.

O esquema geral da andlise de varidncia para o

delineamento em létice esté apresentado na Tabela 1.

Tabela 1. Esquema geral de andlise de varidncia para um

delineamento em laticel.

Causas de Variacg#o Graus de Liberdade
Repeticlo (- %)
Bloco d. Repetigdo (b= 1)r
Tratamento (Ajustado) (t - 1)
Erro Efetivo (rt - b -t + 1)
Total (rt - 1)

l. r:nimero de repetigdes; b:numero de blocos por repetigdo;

t:nimero de tratamentos.
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A rigor, como apontam Cochran e Cox (1966), o
contraste entre médias de tratamentos que ocorrem em mesmo bloco
¢ estimado com uma precisdo diferente daguela do contraste entre
médias de tratamentos de blocos diferentes. Entretanto, a menos
que se trate de experimentos muito pequenos, recomendam o uso de
uma varidncia média para o contraste de quaisquer médias de
tratamentos, denominando-a de 'erro efetive'. E de praxe, como
observa Miranda Filho (1987), conduzir a anélise de varidncia do
latice como se fosse um delineamento em blocos completos,
considerando as repetig@es como blocos, e comparar a varidncia
residual de tal andlise com o erro efstivo. A raz&o entre as
duas compde a chamada eficiéncia do ldtice, e se ela se encontra
na faixa de 100 a 110%, aponta o autor, a andlise como l1&tice
ndo se justifica.

As expressies dos estimadores das somas de quadrados
de tratamentos intra e interblocos, do erro efetivo e médias
ajustadas de tratamentos ndoc serdo derivadas nem aprecentadas
aqui. Elas podem ser encontradas por exemplo em Pimentel Gomes
(1987).

No melhoramento de plantas, é comum os efeitos de
tratamento constituirem uma varidvel aleatdria (efeito
aleatdério). Assim, uma aplicagdio importante da andlise de
varidncia ¢ a estimagdo dos componentes de varidncia, que
permitem obter pardmetros genéticos de interesse, como o
coeficiente de herdabilidade. Varios s8o os métodos disponiveis
de estimagdo de componentes de varidncia, dentre eles o método

dos momentos, da midxima verossimilhanga e maxima vercssimilhanga
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restrita (por exemplo, BASSO 1981). 0 método tradicionalmente
empregado & o método dos momentos, ou método da andlise de
varidncia, gque consiste em igualar as esperangas dos guadrados
médios 4s suas estimativas. Os outros métodos ganham importdncia
especialmente em estruturas ndo-balanceadas, onde as estimativas
sob diferentes métodos tornam-se ndo-coincidentes quase sempre,
& as wesperangas das somas de quadrados s8c complicadas,
frequentemente ndo disponiveis, e onde, a principio, mais de um
tipo de soma de quadrados poderia ser empregado (SEARLE 1987).
No caso de ldtices, quando se recupera a informagdo interblocos,
as medias dos tratamentos, jéd ajustadas na andlise intrablocos,
sofrem um novo ajuste. A nova soma de guadrados para tratamentos
ajustada & calculada a partir da variac8o entre essas novas
medias ajustadas (PIMENTEL GOMES 1987). Essa caracteristica,
aliada ac uso do erro efetivo, faz com que a esperanga do
quadrado médioc de tratamentos torne-se simples, semelhants a de

um delineamento em blocos completos casualizados:

E(QM Trat. Aj.) = ¢*+ro’r  (2.2)

em que o’ corresponde & varidncia do erro efetive, ot a
varidncia entre tratamentos e r o nimeroc de repetigdes. A
simplicidade da expressio (2.2.) torna o método dos momentos
particularmente interessante no caso de létices.

Outra situagdo comum no melhoramento de plantas é a
avaliagdo dos gendtipos em varios ambientes e/ou vérios anos.

Para realizar a andlise conjunta desses experimentos no caso de
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latices, Miranda Filho (1987), bem como Cecon (1992), observam
que basta trabalhar com as médias ajustadas dos tratamentos, e
realizar a andlise como no delineamento em blocos completos
casualizados, tomando-se por residuc a média da varidncia dos
erros efetivos, ponderados por seus respectivos graus de
liberdade.

E dificil quantificar o impacto que o uso de latices
teve no melhoramento de plantas ou na experimentagfio agricola em
geral, mas é certo que foi grande. N&oc muitos anos depois de
proposto este delineamento, Cochran, citado por Johneon e Murphy
(1943), relacionou que o uso frequente de latices e quadrados
reticulados na Estag#o Experimental Agricocla de Iowa para
avaliagdc de produgdo em ensaios com milho, levou a uma
aficiéncia variando de 114 a 365% para ldtices e de 98 a 462%
para quadrados reticulados, em relagdo ao delineamentc em blocos
completos casualizados. Os resultados evidenciam que um ldtice
triplo seria tdc eficiente quanto um delineamento em blocos
completos com 5 repetigdes. Em relagdc a @esse mesmo
delineamento, Zuber (1942) encontrou uma eficiéncia média de
136%, trabalhando com vérios tipos de latice. Johnson e Murphy
(1943), trabalhando com dados de ensaios de uniformidade com
aveia, simularam létices e quadrados reticulados de diversos
tamanhos, encontrando eficiéncias variando de 155 a 224%.
Cochran e Cox (1966) citam outras referéncias que em média
demonstram que delineamentos em blocos incompletos com 4
repetigles seriam t3c eficientes quanto delinesamentos com 5

blocos completos. Resultados n3o t&o promissores foram
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encontrados por Lessman e Atkins (1963), gque também simularam
latices de védrics tamanhos e numeros de repetigdies a partir de
um ensaio de uniformidade com um hibrido de sorgo. Concluem que
embora tenham sido observados ganhos relativos expressivos em
dreas experimentais mais desuniformes, eles foram em geral
baixes.

Schutz e Cockerham (1966) utilizaram um critério mais
diretamente relacionado ao melhoramento de plantas, o ganho com
a selegdo. Trabalhando com estimadores do ganho e simulando
diferentes tipos de heterogeneidade de solo, demonstraram como o
ganho com a selegdo diminui, ignorando-se o controle local, ao
se aumentar a correlagdo entre as parcelas de um mesmo bloco.
Se, concomitantemente, existir uma variag8o ambiental dentro dos
blocos em torno da metade da variagéic genética, o ganho diminui
ainda que seja preferivel n&c ignorar os blocos. Além de
evidenciarem a necessidade de controle local, seus resultados
demonstram que sob vérias condigdes o tamanho do bloco deveria
conter menos parcelas que o numerc de tratamento, justificando a
necessidade de blocos incompletos.

Outros trabalhos (Townley-Smith e Hurd 1973; Rosielle
1980) comparam a eficiéncia do l&tice n8o somente em relagdo ao
delineamento em blocos completos casualizados, mas também em

relagdo a outras metodologias, como a do vizinho mais préximo e

a do uso de testemunha intercalar.
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2.2.2 Delinsamento em blocos aumentados

Buscando uma alternativa para a avaliagdo de um grande
nimero de tratamentos com o menor dispéndic de recurscs em
programas de melhoramento de cana-de-agicar, Federer) idealizou
a adaptagdo de delinsamentos tradicionais (inteiramente
casualizado, blocos completos, gquadrado latino, etc.) de modo a
conter tratamentos adicionais, n#o repetidos; por isso
denominou-os de 'aumentados'. Assim, os tratamentos repetidos
foram chamados comuns, e os adicionais, regulares. Por esse
esquema, um numero elevado de tratamentos poderia ser analisado
sem repetigdes o que, se por um lado aumenta o errc padr3oc de
suas meédias, por outro possibilita a avaliagdc de um numero
muito maior de tratamentos em relagdo aos delineamentos
convencionais.

Para a experimentag8o agricola, o delineamentc em
blocos aumentados tem uma aplicag8o mais imediata devido ao uso
generalizado de controle local em blocos, embora o autor tenha
apresentado expressdes para todos os trés delineamentos
aumentados citados acima. Outro aspecto interessante & o ds que
© tamanho dos blocos ndo ¢ rigido, mas pode variar, o que
confere grande flexibilidade de planejamento e condugdo. Federer
(1956) apresenta expressdes para realizagdc de andlise de
varidncia de delineamentos com controle local em uma diregdo,
incluindo tanto blocos completos como incompletos, enguanto que
Federer, Nair e Raghavarao (1975) estenderam a analisé para

casos com controle local em mais de uma direcfo. Federer e
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Raghavarac (1975) apresentam expressdes para se estimar
varidncias de diferengas entre médias de tratamentos em alguns
delineamentos aumentados, com controle local tanto em uma com
duas direg¢des.

Da mesma maneira que no caso dos blocos incompletos,
as estimativas dos efeitos dos tratamentos s3o ajustadas para
blocos, e vice-versa. Até a presente data, as expressdes dos
estimadores para delineamentos aumentados e a andlise de
varidncia proposta estdo baseadas na andlise intrablocos.

Nogueira (1976) apresenta esquemas de andlise conjunta
de experimentos conduzidos em védrios ambientes. guando
tratamentos e ambientes s3o ortogonais entrs si. Seria
interessante obter expressdes para efeitos de tratamentos e
somas de guadrados para casos em que tal ndo acontece, ou seja,
nem todos os tratamentos ocorrem nos vdrios locais, uma situagdo
comum no melhoramento de plantas, seja pela perda de
determinados tratamentos, seja pela seleg¢do proposital negativa
de certos materiais muito inadequados. Em tal situagdo, as
médias de tratamentos seriam ajustadas n¥o sé para os blccos de
cada local, mas para locais também. A obtengdo de tais
estimadores é entretanto complicada. Rshirsagar (1983) apresenta
mecanismos de fazé-lo em modelos desbalanceados com dois fatores
com interagdo, mas ndo como no presente caso, onde para

determinadas combinag@es de um ambiente com um tratamento n&oc ha

observagdes.
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Silva (1987) determinou estimadores para os efeitos
dos pardmetros de um modelo de andlise de covaridncia em blocos
aumentados. Deriva ainda expressdies para somas de quadrados ©
esperangas das formas quadréticas, através de um enfogque
matricial.

Lin e Poushinsky (1983), com o objetivo de melhorar a
eficiéncia da avaliag&o de linhas em fases iniciais de um
programa de melhoramento, propuseram um delineamento aumentado
modificado, dispondo as linhas controle, ou tratamento comuns,
de maneira sistemdtica nas linhas e colunas, ao invés de
aleatorizadas como propds Federer (1956). Por esse esquema, as
linhas a sersm testadas (os tratamentos regulares) seriam
alocadas ao redor das linhas controle em numeroc de 3, num
esquema de parcelas subdivididas. Dessa forma, buscou-se
maximizar o ajustamento dos efeitos das linhas testadas,
retirando ac méximo os efeitos ambientais dos valores
fenotipicos. A principio qualquer delineamento classico poderia
ser empregado nas parcelas, e os autores apresentam um exemplo
de gquadrado latino aumentado modificado. Apresentam ainda 3
diferentes métodos de ajustamento, criando alternativas basa&das
nédo somente no controle local, como também no contraste com a
observagdo das linhas controle, através ou ndo de um coeficiente
de regressdo. 0 delineamento foi testado por Schaalje, Lynch e
Rozub (1987) em um programa de melhoramento de batata, e
observaram uma boa fadug&o na varidncia residual através do

ajustamento para linhas e colunas, afetando significativamente a

classificagdo dos materiais.
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A derivagdo de estimadores para efeitos dos parémetros
do modeloc quase sempre estd assentada no método de gquadrados
minimos comum. As expressdes podem variar um pouco com as
restrigdes empregadas, ainda que isso n8o afete a estimativa das
somas de quadrados, que sdo independentes das restricgdes
utilizadas para tornar determinado o sistema de equag@es normais
(Searle 1987). Ser¥o derivadas aqui expressdes de estimadores
para efeitos dos pardmetros do modelo de um delineamento em
blocos completos aumentados com as seguintes caracteristicas:

1. Existem c¢ tratamentos comuns que aparecem em todos
os blocos e um determinado numero de tratamentos regulares, ndo
repetidos, distribuidos ac longo de todos os blocos:

2. Cada tratamento comum pode aparscer mais de uma vez
dentro dos blocos, sendo que o numero de repetigdes dentro dos
blocos para um dado tratamento comum é constante em todos os
blocos;

3. N&o hé& restrigdes quanto aoc tamanho dos blocos, que
pode variar ac longo do experimento.

A caracteristica 3 confere uma grande flexibilidade ao
modelo, pois com ela a andlise nSo & afetada pela perda de
tratamentos regulares, além de acarretar no fato que © nuimeroc de
tratamentos regulares a serem testados n#o ser rigido, como no
latice, por exemplo. A condig¢8o 2, se bem que imposta em fungdo
do escopo do presente trabalho, pode ser muito Gtil quando se
deseja a melhoria da‘precisﬁo do experimento aumentando-se os
graus de liberdade do residuc repetindo-se um ou mais

tratamentos comuns dentro dos blocos. Embora se pudesse ao invés
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disso aumentar o numero de blocos, para um tamanho satisfatdrio
de blocos a repetigdo das testemunhas dentro deles confere mais

graus de liberdade para o residuo do que o aumento no nimerc de

blocos.
0 modelo matemético para tal delineamento seréd:
Yi =B+t +tg +b+ey  (2.3)
i'=1,2,...,8;
i=1,2,....ky-p:
J=1:2s0 004D
onde
yij ¢ valor observadoc na parcela do bloco j que recebeu

ou o tratamento comum i' ou o tratamento regular i dentro do
bloco j;

K : efeito fixo da média geral;

t; : efeito do tratamento comum i', que em geral & tido
como fixo;

te + efeito do tratamento regular i dentro do bloco Y

que em geral & tido como aletdric em programas de melhoramento;

bj : efeito aleatdrio do bloco k1=

¢; + efeito aleatdrio do erro experimental associado a
parcela do bloco j que recebeu ou o tratamento comum 1' ou o
tratamento regular i dentro do bloco J. Admite-se que os erros
s8o independentes e normalmente distribuidos com média zero e
varidncia o?;

k;: nimero de parcelas do bloco I
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p: numerc de parcelas em cada bloco, gque contém

tratamentos comuns, ou Sﬂja:

p = Yn (2.4)
i=]

Alguns aspectos precisam estar claros no tocante &

notagdo adotada. A parcela Y;; ndo estd recebendo os efeitos do

tratamento comum t, e do tratamento regular tox Simultansamente;

notagdes diferentes foram empregadas somente com o intuito de
diferencid-los. O indice i', sempre que utilizado, referir-se-&
@ um tratamento comum. Finalmente, outro aspecto & qgue a rigor
teriamos que utilizar um terceiro indice para discrimar as
repeticles dos tratamentos comuns dentro dos blocos, mas cuja
omissdio por enquanto ndo trard problemas. O modelo matemético

pode ainda ser escrito sob a forma matricial:

¥=X0+g (2.5)

onde

1

: vetor de observagdes de cada parcela;

X: matriz de incidéncia dos pardmetros em cada
parcela;

8 : vetor de pardmetros do modelo:

¢: vetor de residuos associados a cada parcela,

independentes e normalmente distribuidos com média zero e

varidncia o?;
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Os par&metros do modelo em 6 podem ser estimados pelo

método dos quadrados minimos ordindrio, e suas estimativas s#o

obtidas através da solugdo do sistema de equagdes:
XX0=Xy (2.6)

A matriz X'X pode ser particionada, a semelhanga de
como fazem, entrs ocutros, John (1980) e Kshirsagar (1968) com

delineamentos em blocos incompletos:

=

7 W

{2:7)

S

onde

n: escalar referindo-se ac numeroc de observagdes do
experimento;

X: vetor de repetigdes de cada tratamento:

k: vetor de tamanhos dos blocos;

R: matriz de repetigSes dos tratamentos; contém os

elementos do vetor r em sua diagonal e o restante da matriz é

composto por zeros:

K: matriz dos tamanhos dos blocos; contém os elementos

do vetor k em sua diagonal e os demais elementos sdo Zeros;

N: matriz de incidéncia dos tratamentos nos blocos:
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0 wvetor é pode, por sua vez, ser particionado da

seguinte forma:

L
6=t (2.8)
p
onde
p: estimativa da média geral:
T: vetor dos efeitos dos tratamentos;
B: vetor dos efeitos dos blocos:
E o vetor Xy pode ser decomposto em:
Xy=T (2.9)
B
onde

y.: escalar correspondendo ao total geral do ensaio;

t

¢ vetor dos totais dos tratamentos:

B: vetor dos totais dos blocos:;

Dessa forma, o sistema de equagdes em (2.6) pode ser

reescrito da seguinte forma:
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nu+f1+i§=y"
xu+Rr+N@=T (2.10)

zu+Nt+Kp=B

Este sistema de equagdes & indeterminado, e algumas
restrigdes tém que ser impostas de maneira a que passe a ter
solugdo Unica. Uma restriglio usual em blocos incompletos e que
serd utilizada agui é a de que a soma dos efeitos de tratamento,
ponderados pelo nimerc de repetigdes que aparecem no
delineamento, ¢ nula. Da mesma forma, ocutra restrigdo usual & a
de que a soma dos efeitos dos blocos, ponderados por seus

tamanhos, também & nula. Em termos matriciais, estas restrigdes

equivalem a:

-

Ny

T > 14 >
1} I

o o

4

(2.11)

Dessa forma, o estimador para a média geral &:
p=3= (2.12)
n

Serdo obtidas agora solugBes algébricas para os

efeitos de tratamento e de bloco. Para isso, o sistema (2.10)
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serd reescrito em forma algébrica. Antes, porém, vamos definir

as seguintes notagdes:

Y;: total do tratamento comum i'.
n;: numero de vezes gque o tratamento comum i' &
repetido dentro dos blocos.

Assim, a equagdo
Rt+NB =T-xp

do sistema (2.10) pode ser reescrita algebricamente da seguinte

faorma:

i LY bn,
by b, +1, 3 b=y, - 2L,
1 n

(2.13)
' b ~ ~ bnc,y
bn,t, + nc,ij F g A
[ n
tap + b = Yan -~ A
n
(2.14)

tﬂ’)l'}'bl'HY(y)g_z“
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E da equagdo
N’z + Kp = B-zp

tem-se:
A ky-pa "

St + Yoy + kin = y, - AL
=l i=1 n

(2.15)

A

. ky - pa P k y
2%k + Yt + kb =y, - 2l
i"=1 i=1 n

A partir de (2.14) tem-se:
k - pa A k-p y
Zt(‘l)i + (k-p)b = ZYO; = (k-p)=
i=l

il n

(2.16)

k- pa A ky-p y
Zt(l)' + (ky-p)bs = ZY@.‘ = (kb'P);"

i=1 i=1
E a partir de (2.15) tem-se:

A 3 LY krpn
b=y, - AL - Sy - P

i=1 =1
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E de (2.186):
A n k- p k-pa
kb= pb + Yye - ade 4 BY Ztm-
=L n n
Igualando estas duas expressdes, tem-se:
A ¢ A -p
ph = y; - Zl‘l;-li' - EYu)i - B3,
=1 =l n
E assim:
f,,.h_lm_ly_zu
b P 2V " g
(217
o= Yoo 130G - 1S y
= - nt - I — =
P Pia P i o n
Somando as equagBes de (2.17):
b b k -p
b - lZy 1 thw - 122)*@ - 2
rl P je1 im n

Ou entdo, de forma equivalente:

Zb - 1>y - thi,l. - WL s 1
n

1 Pi= P =
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Substituindo (2.18) em (2.13) tem-se:

bﬂl tl‘ + &ny thk,t? - Biy_“ = yr- - 5'_b_yn
P = P n n

E assim:

P b pbia
(2.19)
o= 13t + o - LYy
p ™ bn,  pb
E substituindo (2.17) em (2.14):
A y lc A lh-p
fax = You = 2+ 2t + LYy,
P P =1 P =
(2.20)

€

A ky-p
fox = Yoy - I; + lZ”s"‘ + LSy

P ia P =

Somando as expressdes de (2.20) para cada bloco, tem-se:
k - pa

ZW*‘Z%h ml*i+—LQZW“+QL—Zh>

i=1

(2.21)

£ 5 = P) < (k, -p)
2t = Ve - (K,- P)‘& + _”p_z:“r‘f + 41,—23*:»
i=1 i=1

i=1
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Somando os termos de (2.13), tem-se:

A

¢ b A ¢
b Tt +p 2b - Yy, - B2 (2.22)
= P

= n

A primeira restrigdc em (2.11), sob forma algébrica, corresponde
a:
b k-pa

b Zq.tr + 33 = 0 (2.23)

o=l

Substituindo (2.23) em (2.22):

b k&-pa % pby
- Zzt@‘ +Pp ij Zyi‘- = ""'_"n ' (2.24)
1 o=l =]

Somando as equagdes de (2.21):

SR 53 o &j-p) P) 3
ZZW'ZZM'ZIJ—%] ZL*“Z&]
=1 =l =l =l = P ol i=1

¢ (n-bp) ZG:D,.;." (2.20)
p =

Substituindo (2.25) e (2.18) em (2.24):

£ 2% - b Tmw - BIL o 3y DY

i'=1 =1 i'=1

a qual, com as devidas simplificagdes, se mpeduz =:



¢ " b b k,"?
2t = fl‘ZY.jki - ﬁZZm
=1 i Fl o=l

Substituindo (2.26) em (2.20):

x b
= -— h + _1_ y k L -
tay Yan p np § YiX;

A

b
= X 1 o
tox =y = Yk
o) o np-Z S |

Substituindo (2.26) em (2.19):

5 b b ki-p
i) o R

ty = ik k.
np%:ya i “PEEY(D. i

T 1w

t&' = yk_ - .k<
npé i HP;:EY@ j

Substituindo (2.26) em (2.17):

b ki-p

A b
h = _y._-l - .L yk + __1_
P npjz.; ok “P;E

kK, - X (2.26)
n

L b k-p " y lh-!
You K, —=— + Yai
np;z # a pg o

(2.27)

b K-p ky-p
= E k A . | ]
You K; b
np?;;m L pg a

. (UPTREN. S |8
n

_%4.._}(_{-_'.._LZY?I

lh-r
Yo ki = &2 Yoy
Pi=
(2.29)
k-p
Yoi K - ‘]‘ZY@-

30
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As expressdes em (2.27) e (2.28) correspondsm aos
estimadores dos efeitos dos tratamentos regulares e comuns,
respectivamente, enquanto que as expressdes em (2.29) s¥o os
estimadores para os efeitos de blocos. Uma outra alternativa
para obteng¥#o de estimadores para os efeitos de tratamentos
seria emprestar as expressdes utilizadas nos delineamentos em
blocos incompletos, pois o delineamento em blocos aumentados ndo
deixa de ser um caso de blocos incompletos (Oliveira 1992) .
Entretanto, tais estimadores sé ir8o coincidir com (2.27) e
(2.28) se o tamanho dos blocos for constante, caso contrério
eles diferirdo.

Pode-se agora obter as diferentes somas de quadrados.
A soma de quadrados de pardmetros de qualquer modelo estatistico

definido como em (2.5) & dada por:

SQ Pardmetros = 6' X'y (2.30)

Os vetores 6 e X'y foram definidos em (2.8) e (2.9), e

assim:

=

—

™
e <

By + TT+ B (2.31)
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Para se obter a soma de quadrados de tratamentos
ajustada para blocos, é precisc eliminar os efeitos de blocos da

expressdo (2.31). Sabe-se, a partir do sistema (2.10), que:
N't + KB = B-zp
Assim:

KB =B - zp - N't
K'K Kp =K'(B - zp - N'1)
B = K'B - K'l.z.'p - K'N't (2.32)

Substituindo (2.32) em (2.31) tem-se:

Xy -y ¢ TT ¢ BB - KB - PNK'D
0'X'y = wy + (T - NK'B) + BK'B - pz'K'B
Masg,
ﬁ;'K“I} - py
E assim:
9'Xy = ny + T (T - NK'B) + BK'B - uy
A soma de quadrados de residucs ¢ dada por:

SQResiduos = y'y - Q‘ X'y
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E assim:

SQresiducs =

Y'Yy - BY, - T (T - NK'B) - (B'K'B - jy)  (2.33)
onde

L ;yﬂ : Soma de quadrados total ajustada para g
média;

A

' (T - NK'B) : Soma de quadrados de tratamentos

ajustada para blocos e média;

B'’K'B - py : Soma de quadrados de blocos ajustada

para a média;

0 vetor (T - NK'B) por vezes ¢ designado por Q, e,

algebricamente ele corresponde a:

b
Q =y - ‘W}:%?
>
= (2.34)
Y,
Q; = Yis = Ej

para os tratamentos comuns e regulares, respectivamente. A soma
de quadrados de tratamentos ajustada para blocos,

algebricamente, corresponde:

.-\ € A b ky-pa
(T - NK'B) = TtQ + JT4Q,  (2.35)

=1 b =l



Desenvolvendo estes termos, tem-se:

Eth, g}[
" w3 S

np o

NI N
bpy;.rz_;yf.
y Yi s Y 1
- fu = ZRY'Ed 4
Ve bjz..:k, o

j-l i=1

-P b o by
vk Ty 2 n LTSy d ¢ k3l ]
H M3y b

. ¢ b kj-p
i ‘,‘;Zf Z)’r [+ ‘LZYeZY;kj “LZYPZZM“; -
p=1 0y = = =
b ¢ b b
- L3y, - lmzﬁ iy - lZn R
n 5 b " K bidTtHK 1 k;
b b y &y
+ 13y yk +p L3I (2.36)
= n gk
b ly-pn b
22w = [ v - Lyyy + LyDyk - ‘LYUZEY(B- i
=1 =l p np =t
AR Y o, 1Y Yisy &
= i + % - JJi e ; | : +
Yij n y!j 4 yw k, p k, k, ;yj
1.5 - y 1y
+ k. + _!_a - =) =
np kjgg”@' 4 k; n }§yﬁ" ]
b k-p . b k-p b ky-p
i Zzyﬁﬁ - ZZYLD-YU + _LZZYU)I Zyi j
o=l p o=l _p-l i=1
b k-p b k-p v k-p
Yi;Y¥;
- *‘LZEY@. ZY; j ZZY& * Z[ Zyw [ - 2.0 #
np =1 N oy el i=1 P k,'

34
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71

k JJ"l Jrl

b
+ LYk - 12[ (k, -P)—‘Xm ] (2.37)
P

.1 j.i"’l

E, dessa forma:

¢ A ¢ ¢ b
Siq + 3, - 5% - L3y Sy 3N,
i'=1 Pl o=l biq n, bp i= =l 1 X
b _ Soum
¢ ”1‘23’: i { Xym. - 2(1‘5'?)% & 92%) -
NP f ,=-1 i=1 l j A Ej

- A3 %G ¢ I8 - S

np Fl o=l i'=1 Fl =1

sz‘«‘

R

R‘L

i ‘“(23’: T Z}:y@. Z(k P)—‘ = pZ—‘) - lZy,.Zy’

i'=1 Fl o=l Fl J l"l Fl 1

+

if”w’ 3 lZEY@r + lZ[ tm JZW‘ ®

Floi=l i=1 i=] Fl o=l

o+

20‘ PF = 12 [ (k;-p) %tym ] (2.38)
j i=l

Simplificando os termos de (2.38), obtem-se:

[

2 ¢ b
SQTratamentos Aj. = {;Zih - Blﬁzyi"(zyi" . zk_l &
i'=1 =1 i'=1 1

- l): Yy, + Zim ;ilfnm + é)::[ gmf =

j i'=1 Fl i=l o=l
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: Yii ¥, 1 : o
_ ,Z..:E_;:—J + pé(k’ k, E[ (k,-p) Zy@] (2.39)

A expressfio (2.39) corresponde ac estimador para a
soma de gquadrados de tratamentos ajustada para blocos.

Para se westimar a varidncia populacional entre
tratamentos, é necessdrio obter a esperanga matemdtica das somas
de quadrados de residucs e de tratamentos. Para tanto, & preciso
obter a expressfioc algébrica para a soma de quadrados de

residuos. Sabe-se, através de (2.33) que:

SQResiducs =
= SQTotal - SQBlocos - SQTratamentes Aj.
(2.40)

Havia-se comentado anteriormente que a rigor uma notag#o para
representar a observagdo da parcela que recebeu o tratamento
comum i' no bloco j deveria conter um outro indice, para indicar
& repetigdio do tratamento comum dentro do bloco j. Até agui essa
notagdo n8o foi necessédria, mas serd adotda a partir de agora
através do indice adicional 1 (1=1,2,....n,). Este indice sera
omitido para as parcelas que receberam tratamentos regulares,
pois evidentemente estes n¥o sdo repetidos dentro dos blocos.

Assim, pode-se derivar algsbricamente os termos de (2.40):

¢ oy

SQTotal = 335y + 3 Eye - (2.41)

1 i=11=1 1 =1
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L. |

v ZZM*E%;— i ¥

SQBloco = Z[ f=11=1 =1 ] -
™

2.42
- (2.42)

J

A SQTratamento Aj. foi obtida em (2.39), e assim:

¢ o

[ 22V +|§Yii i

SQResiduos = Eiiy:’ - ;[ fellm] ; =] ]_

Pl l= i

b b
- 12-’1 + _LZYP (Z)’r - p¥dy + 1lybyy 4
i"'ll‘i‘ |-1 Hk} brlkj]' =]
b k-p b Y’
YYij Y ;
0200 Zy@ f e ZZJ—J’ - 1Yt
Pt im i=l w1 P §

+ lz[ (k p)—izym] (2.43)

Jl-l

Ser8o derivadas expressdes para aquelas situagdes que
talvez sejam as mais comuns no melhoramento de plantas, ou seja,
os tratamentos regulares correspondem a uma varidvel aleatdria
(efeito aleatdrio) e os tratamentos comuns consistem em
materiais-padrdo, em geral cultivares ou hibridos de que se
disponha em gquantidade, e portanto escolhidos (efeito fixo). As

seguintes pressuposigles se fazem necessdrias para a derivagdo

das esperangas mateméticas:
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E () =t E (tp) =0

E () = ¢ E (f;) = &

2tn; = 0

=1

E (b;) =0 E (eg) = E (e) =0
E (b]) = op E (¢) = E (&) = &

onde os efeitos dos pardmetros do modelo s8o definidos como no
modelo (2.3), "E" denota o operador esperanga matemdtica e o P
op @ o° referem-se as varidncias entre tratamentos, entre blocos
e residual, respectivamente. Antes da derivagdc das esperangas
dos termos de (2.43), algumas outras esperangas necessirias

podem ser derivadas:

Yoi = B+t + by + ey
E (yg) = 1 (2.44)

Yg = B+ 4+ b + e

E (yy) = p + ¢, (2.45)
c b kj-p b b ¢ o

Y. = mp + b 2tm + 3 Dte + bk, + 23 ey +
=1 1 el P 1 ?=1 1=

b k-p

D IPIL

ol oi=1

E (y.) = ap (2.46)



(z5°2) 41 + L+ %D + 9+ A o= (!?() 7

ssjueysar soinpord + 4 + B 4+ g + h 4+ M o= K

(16°2) ©+ P+ %+ e (%) g
soinpoxd sordnp + D + [g + O 4 4 . g

T=f
(0s5°2) u = (") 3
q
T=t f=d =] 1= 1=l T=f =t 1=l
Wl K + BLZT 4 )[qZ+ ML K &Y - rﬁz
d-'y 9 I | d-fy 9
t | X
) =2
(6%°2) fdq = (X{) 3
Pl [=4 1= I=, =4
BT + qzd + *u‘*:Zq + 1idq = ﬁcz
m » g
(8%°2) My = (h) 3
T=l I=} [= 1

mgz & n,zz + gy + m,z " "u"lz vy - %

(L¥°2) Yaq + g = (%) 3

Wl 1
‘*OZZ + qZ*ﬂ + Mg + riug = 4




EELRT05:00 RYS T8 RIS 008 B

1 i=

b ki-p

EDIPIC T + duplos produtos
Pt i
b
E (¥}) = @)’ + (n-bp)og + Y kicy + no? (2.53)

j=1
b b
Voo = Umpt + Bt + [ 30T+ [ T [+
1 1 I=1
+ Vlﬁpg-+ produtos restantes
E(%) = ¥y + Vot) + fc) + bno® + Brdpt,

(2.54)
¢ n k-p
Y * Z‘w- I+ kibj + EE‘H I+ E‘@i !

+ duplos produtos

E (yj) = Kip' + kjoy - pog + Kol + k;&®  (2.55)

Serd agora derivada a esperanga dos termos da

SQResiduos:

a) éiiyh

=1 =]

éﬁiiﬁ; = bpp’ + bZtm + PZb + Z")Zicéj +

=1 |=1 =1 1 =1 l=1

] b ¢ o
+ ub't,n, + 33> (produtos restantes)
r=1 ol =1 1=1
R 2 N, 2
E (2.2.2.%) = bpp? + b>'t,'n, + bpop + bpc’
ol Pml =1 i'=1

(2.56)
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¢ oy kj"

v [ ZXVa+ 2y | |

b) Z[ f=1]=] i=1

) k;
T ¢ oy
2.2.Yy = PH + pb; + 3 3¢y,
=l J=g =1 =]

ki-p P
Zyml = kp - pp + thi + k;b; - pb; * ;ew

¢ o ¢ o i
22V t EYUJ- = kp + Z'un + kb + 3 D6y + E%i
=1 I=l el 1= =1
e n kg P
[ 22y + Zm]‘ = k' o+ Z‘w [+ o} o+
=1 I=
e oy =P
DY ey f+ Ecﬂﬁ [ + duplos produtos
=1 1= i=1
E assim:
¢ o kj-p
b [ Zzyi’j"'zyij ]z b k-p
[ P=] =1 i=1 ] - D}Lz + Z[ .L[ Zttﬁi ]’ ] +
Fl kj Fl kj i=l

* Zoop + A 000 SN oo T+

=1 I={
b
+ E[ -kL[ duplos produtos | ]

¢ Iy kj'?

o | ZZYa-;+ZYij f
E (Zl:[ P=1i=] i) ]) = np? + Z—J—ol + nop +

k.

) J

+ bo? (2.57)
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biny

b n
lﬁ..h + bntt + X[ 3 ¢ +
b n, n, n; Z;]’ nrrlgrj]:

+ bn,ut, + —l;lr;(pmdutos restantes)
b o
(] [ chﬂ r

L ¢ b
lzﬁ- = bpp' + bzti,’np +B[ ij ]’ +12[ j=11=1 &
b o o= b S b & B

+ i[ E;—(pmdutos restantes) |

=1

E (lzﬁ) = bpp? + bzt n, + poy + co®  (2.58)

=1

¢ b
) Jpn(Zn - e
f!

pb Pml
kj-p I
‘ by v 2t b o m b ZZ%
2% -0 Lol - P — b N ey~ Py AL
i'=1 2! kj [2! kj b =1 I=1 1 kj
k-p k;-p ¢ & k-p
b 2 S b 2t b b EZ%’LZ"(&
= pz |=]k o pz l"lk + zzzo?’ i le'}. I=1 k =1
1 j -l j 1 =1 I=l i~ j

¢ b
) B Yi
. (2.Y: - p2,2) =
pb 7% (2 Ekj

b
< (BB S s L35 (S - 23 -
P

P ,-1 1=1 i



b Z% b n
L (- PZL + 2>, + produtos restantas)
pb k; 1 1
b b
E (-l-zyi-(zyf. e @ - Byla (2.59)
Praa = m K; bk
e) lZ‘JEYr
k; 7=
b y ¢ b y b b e noy
LS - LMo s 52, ¢ 335,)
i-l ji=l r-l =1 o1 Pl de=]
1 b
E ( Z—-JZy ) = bpp! + paj + B 1P (2.60)
b ki bak;
b ki-p
£) l}:z; (YY)
)-l i=l

YiYe = kp® + t@.-z + k;b} + ¢ + produtos restantas

b k-p b kj-p b k-p

1332 ooe) = 133 1t + 133t +

Pt =t Pt im P =

kj-p b ki-p

b
+ lzz kb + th ¢ + produtos restantes
P rt o=t =l

b ki-p b
> U¥e)) = 1Zk’ P ony? + (80 g2 +J-Zk’c‘—
o=l P

E (

"DI»-—-

- bol + (_“';’P)cl (2.61)
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> (kj'p)2 2 b e B
Lt % —Z[ Ze T + duplos produtos

b (k;-p)’ !
Etz[ TPy = el b,

P i=l P P P

b (ks 2 i
+ 2D g, O (2.62)
i P P
»her oo
h) 3 YiYwi
o=l kj
L b k-p b k-p 42 b k-p
Y;Y y B ¢ 3
ZL G CEL W e B ks T 4 #
Iis ) M- Foi= R o=
b k-p cI
+ 33 -9 4+ produtos restantes
M i K
R b (k;-p)
E (ZZ oL +
b ki~
+ (n-bp)oy + Z( ’kp)o’ (2.63)

™ i
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(kj'p)Y.zj

k;

Ldki<ply; = &eYd Y Lo B
ZJ Yi _Yiq. 24 24
PRk E[P kj] jz-t:p Ei

bﬁ 120 , 1 b k-p
— = _HKkiu + - t + - [ +
YU - T o T [ 23 B |

P
_Z[ k’b r + _Zl[ 12"(5! ]z + duplos produtos

i=1

b o2 2 b o
E Q) Ly @Wa  lepg b
m P P p P

+ (n - bp) o

2.64
= ( )

552 B
-+ T ket
i I

j

M-
|

L

+ >t

1

b [é:Z_:ler,-z )2
k;

+ duplos produtos

b
E(Z ’)nnp. +Z ’p)of,+no§+pzic’

45
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-p)y; u?
:ki’n’-sgyw ]
DI SRR 5 R

b k;-p b kp
jZ_'J[ ;}’.j§y“j] —Zk(k -p)pt + —-Z Zt T+

” _Zk(k -p)b? + -.Z[ Z"Ux I + duplos produtos

i=1

E (z:[ y P 1 = —zk(k - + ——-b—"—)oz +

i=1

b
+ lzkj(kj-p)cg g 10-bp) (2.66)
P P

b kj-p [ Ztﬁh ]2
g[ iZyw Z(k -p)p’ + Z "‘
.1 =1 j
kj-p
b [ Zc(j)l ]
Z(k -p)bj + Z "‘ + duplos produtos
Yo Vi b (k;-p)

E = = (k- Lo

ZUEEre 1 = Zog-mw + 2O

+ Z(kj p)cl + Z Pl (2.67)

i
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E dessa forma, somando todas as esperangas dos termos
da soma de quadrados de residucs e fazendo as devidas

simplificagdes, chega-se a:
E (SQResiduos) = (bp-b-c+1)c?

Mas (bp-b-c+1) corresponde exatamente acs graus de liberdade do

residuoc, e assim:
E (QMResiduos) = o’ (2.68)

Para o quadrado médio de tratamentos ajustados,

resulta a seguinte express@o de sua esperanga matemédtica:

E (QMTrat. Aj.) =

b
(a-bp-b+pY ) ‘
Fl

- b
I T
Grabp-) ° * Grabpna

-0’2+

(2.69)

€
onde >tin, corresponde ao somatério dos quadrados dos ofeitos

i1
dos tratamentos comuns, ponderados pelo nimero de vezes gque
aparecem nos blocos. Tais efeitos podem ser estimados através
dos estimadores (2.28). O esquema geral para a andlise de

varidncia de um delineamentc em blocos aumentados estd

apresentado na Tabela 2.
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Tabela 2. Esquema de andlise de varidncia para um delineamento

em blocos aumentadosl.

Causas de Variacdo Graus de Liberdade
Bloco (b~ 1)
Tratamento Ajustado (c +n=-bp - 1)
Residuo (bp - b -c + 1)
Total tn: — 1)

1. b: nimero de blocos; c:numero de tratamentos comuns: n:
numero total de parcelas; p: nimero de parcelas por bloco que

contém tratamentos comuns.

Como foi observado no item 2.1, existem outros métodos
de estimagdo de componentes de varidncia, que sdo
particularmente interessantes em estruturas n3o-balanceadas como
no caso do blocos aumentados. Henderson (1953) propés 3 métodos,
gue correspondem a variagdes do método dos momentos. O método 3,
se bem que o mais laborioso, é o mais geral, podendo ser
aplicado a modelos mistos com ou sem interagdo entre parametros
fixos com aleatdrios. Outros métodos de estimagdo procuram
maximizar a verossimilhanga das observacdes, assumindo que o©s
dados seguem uma distribuigdo normal multivariada, como é o caso
da mdxima verossimilhanga e méxima verossimilhanga restrita
(Searle 1987). A grosso modo, tais métodos buscam estimativas
que correspondam ac mais provavel de ter ocorrido., trabalhando
com a distribuigdio de probabilidades das observagfes. Os

estimadores de varidncias por maxima verossimilhanga sdo
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tendencicscs, uma vez que ndc sdc corrigidos para os efeitos
fizos, enquanto que a maxima verossimilhanga restrita elimina
essa tendenciosidade (Searle 1987). A grande vantagem desses
métodos € que sempre fornecem estimativas nd8o negativas de
componentes de variédncia, e uma das desvantagens ¢ que, por se
tratarem de processos 1terativos, exigem recursos computacionais
consideravels. Gongalves (1984) trabalhou com varios métodos de
estimagdo de componentes de varidncia em blocos aumentados a
partir de dados simulados e dados 1reais, e dentre suas
conclusdes, afigura-se o fato de que o método 3 de Henderson foi
inferior aos demals quando a varidncia genética € superior a
ambiental, e, para um grande numerc de observagdes nas mesmas

condigdes o método de mdxima verossimilhanga foi o melhor.

2.2.3 Médias mdéveis (vizinho mais préximo)

0 ajuste de valores fenotipicos pela média de parcelas
vizinhas com o intento de remover ao mdximo efeitos ambientais é
bem antigo. Richey (1924) foi1 um dos primeiros a utilizéa-lo,
ajustandeo médias de progénies de milho a partir da razdo entre
as meédias das fileiras vizinhas; e como cada fileira possul
vizinhos diferentes, denominou a técnica de 'médias mdveis'.
Verificou com ela redugdes no erro padrdo das médias apds o
ajuste. Havia na ocasidoc uma procura por ajustes para corregac
de efeitos ambientais, através do uso de regressao.

O advento e enorme difusdo de um novoe enfoque para

andlise estatistica & partir da equipe de Rothamsted, através de
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delineamentos estatisticos baseados em controle local afastou um
pouco essa tendéncia inicial pois passou-se a considerar que
parcelas sob um controle local eficiente né&o apresentariam
observag@es correlacionadas, © que seria garantido pela
aleatorizagdo. Foi somente alguns anos mais tarde que Papadakis,
citado por Bartlet (1938), propds a reutilizagdoc de médias
méveis. Bartlet (1938) discute o método em detalhes: assenta-se
no uso de uma andlise de covaridncia em um delineamento como o
de blocos ao acaso, utilizando por covaridvel, para cada
parcela, a média das parcelas vizinhas, subtraindo-se os efeitos
dos tratamentos que elas receberam. Buscava-se com isso um
ajuste baseado estritamente na correlagdo ambiental entre
parcelas préximas.

Paralela e talvez independentemente de sua utilizagéo
na experimentagdo agricola, a técnica de médias mdveis esta
presente desde o comego do século como um dos tépicos da teoria
de séries temporais, gque tem por objetivo o estudo de ciclos
econdmicos (Fischer 1982). De acordoc com este autor, a
metodologia era empregada no sentido de remover componentes
sazonais de um fendmeno econdmico, com base em médias méveis de
dimensdc correspondente ac periodo de um ciclo de sazonalidade,
obtendo estimativas corrigidas para essas tendéncias sazonais.
Uma complexa teoria veioc entdo sendo elaborada para o estudo de
séries de tempo, que, n#o obstante seu nome, pode 3er estendida
a um outro dominio, como o espago.

Dessa forma, pode-se definir uma série estatistica

como toda e qualquer colegdo de dados pertencentes a uma mesma
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classificagdo quantitativa, ou como uma sucess8c de nimero
referidos a qualquer varidvel (Tolledo e Ovalle 1985). Quando ss
constréi um modelo probabilistico para descrever uma sequéncia
de observagdies, diz-se estar considerando-a como um processo
estocéstico (Fischer 1982). Tome-se, por exemplo, a série de

observagdes:

%is. X35 e o X

L]
e

Se considerada como um processo estocdstico, ou seja, como uma
fungdo de uma distribuigdc de probabilidades, diz-se que o©

processc é estaciondrio se a distribuiglio for a mesma para

Xiews Xoems ooy Xpup &

para todos os elementos da série e para todo h (Hannan 1975).
Isso equivale a dizer que a série n#o apresenta tendéncias ao
longo dela. Classificagdes mais detalhadas s&o dadas por Fischer
(1982)., e este autor ainda relata que & muito importante saber
Sé O processo & ou ndo estaciondrio, pois disso vai depender se
pode-se ou ndo considerar a série em termos de uma fungdo
amostral de uma mesma distribuicdo .

Uma caracteristica interessante das séries
estatisticas é que muitas vezes seus elementos podem
correlacionar-se consigo mesmos, e isso & denominedo de
autocorrelagdo (Toranzos 1966). Este autor mostra que a

autocorrelagdo surge quando uma série & comparada com ela mesma,
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defasada de um nimero constunte de pericdos. Assim, pode-se

calcular um coeficiente de correlagdo ente os conjuntos:

Yir Y2 o 5 ¥Ya

ylﬁs Yz+.s ves 3y yni-.

referentes a uma mesma série. Diz-se assim se tratar de uma
autocorrelagdo de fase s. 0 processo também pode ser chamado
autoregressivo. Esta concepgdo pode ser prontamente extrapolada
para a experimentagdo agricola se houver razdes para crer que a
observagdo de parcelas préximas s8o correlacionadas por estarem
num ambiente semelhante. Dessa maneira, parcelas préximas teriam
varidncias residuais menores do que as mais distantes, e esta
caracteristica é um dos alicerces de um ramo da estatistica
especialmente voltado para o estudo de autocorrelagdo no espago,
a gecestatistica (Es e Es 1993). Da mesma forma que os conceitos
da teoria de séries temporais, os conceitos da gecestatistica
podem ser generalizados para quaisquer outras dimensdes guz ndo
O espago.

0 enfoque de observagdes correlacionadas na
experimentagdo agricola ganhou um grande impulso quando Williams
(1952) passou a visualizar as observagdes de um experimento como
elementos de um processo estocdstico estaciondrio, e propéds
delineamentos com disposigdo de tratamentos de forma sistemética

ac inves de aleatéria. Atkinson (1969) procurou relaciocnar o
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método de Papadakis sob a dtica de um processo estocdstico
autoregressivo, derivando estimadores e suas varidncias.

Com o tempo, a relagdoc entrs médias mdéveis e
autocorrelagdo tornou-se evidente, e Box e Jenkins (1976)
formalizaram um modelo de médias méveis autorsgressivo
denominado ARMA ("Autoregressive Moving Average"). Este modelo e
suas variag@es' podem ser estendidos inclusive para processos
ndo-estaciondrios com © uso de um operador de transformagdio,
formando os chamados modelos ARIMA ("Autoregressive Integrated
Moving Average").

O ajuste de valores observados, segundo Yates (1936a),
deveria ser realizado sempre que possivel n3c de uma forma crua,

como por exemplo

¥y, =y, - (Yi.x"z‘}’m)' (2.70)

mas atraves de algum pardmetrc estimado, como por exemplo um

coeficiente de regressdo:

Y. =y, - E’(Yi.1+y1+1)

2. 71
5 ( )
Dessa forma, evitar-se-ia o chamado sobreajustamento dos
valores, subtraindo-se um valor superior ao efeito ambiental que
se pretende retirar.

De acorde com Bos e Hennink (1991), na avaliagdo de

gendtipos utilizando-se de ajuste por médias méveis, pode-se
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interpretar a situagdoc da seguinte maneira; o valor fenotipico
do material i em uma dada parcela pode ser decomposto da

seguinte forma:

P =8, +E; +¢ (2.72)

em gue g correponde ac desvio genético do material i, E, é o

efeito ambiental devido a fatores locais comuns a parcelas

vizinhas e ¢ o efeito ambiental relativo a fatores locais

particulares de cada parcela. O fendétipo das parcelas vizinhas

correspondem a:

Pia =84 +E,; tey

Pin =8 tE; e, (2.73)

e a média mével correspondente ac fendtipo i serd:

(pi-l-;piﬂ) (2.74)
A expressdo
. +E,
E, (_E._:z_E;_) (2.75)

pode ser tida como verdadeira, independentemsnte de tendéncias

que possam haver no solo. Assim, o ajuste pela média mével
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removerd esse componente ambiental, e o uso do coeficiente de
regressdo permitird que somente ele seja removido.

Quando se utiliza médias méveis, pode-se utilizar um
ajustamento com apenas um tipo de média mével (e
consequentemente um sé coeficente), por exemplo sempre
utilizando as médias das duas parcelas vizinhas. Nesse caso,
diz-se que se trata de um modelo de média mdével de primeira
ordem (Fischer 1982). Se s8o utilizados dois tipos de média
mével, por exemplo a partir de duas distdncias, o modelo inclui
dois pardmetros, e diz-se tratar de média movel de segunda
ordem, e assim por diante.

Bartlet (1978), quarenta anos apds apresentar o método
de Papadakis, reexaminou-o sob o prisma de um processo
autoregressivo, com controle local em uma e duas diregBes, e as
expresstes dos estimadores indicam que o ganho em eficiéncia
tende a crescer ao se aumentar o numero de tratamentos. 0 autor
aponta ainda que esse ganho pode eventualmente crescer se for
utilizado um processo iterativo para estimagdo dos efeitos dos
pardmetros do modelo.

Wilkinson et al. (1983), alguns anos mais tarde,
valendo-se de estudos de simulagdo a partir de dados de ensaios
de uniformidade, concluiram que o método de Papadakis &
tendencioso, independentemente do uso ou ndo de iteragdes. Sua
principal critica ao métode & o fato de ter um enfogue
essencialmente estaciondrio, o que, segundo os autores, ndo deve
corresponder ao gque ocorre nos solos, onde tendéncias de

graduagdo de fertilidade e ocutras caracteristicas devem ocorrer.
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Dessa forma, propdem um novo modelo de vizinho mais préximo que
prevé simultaneamente uma tendéncia suave no solo
(caracterizando um processo ndo-estaciondrioc) e um erro
independente. Baseando-se em dados de um experimento com cevada
e também simulag@es com ensaios de uniformidade, apontam
resultados promissores para ganhos em eficiéncia.

Kempton & Howes (1981) registraram aumentos
significativos em eficiéncia com o método de Papadakis como
apresentado por Bartlet (1978), a partir de dados de um nimerc
grande de ensaios com trigo e cevada. Pearce (1978) também
verificou redugdes nos coeficientes de variagdo pelo uso do
método em vdrios ensaios com milho.

Desde entdo, varios outros modelos, variagdes @
metodos de estimagdo tém sido publicados. Williams (1986)
propSe um modelo utilizando tanto blocos incompletos quanto o©
ajustamento pelos vizinhos mais préximos, utilizando o método
dos quadrados minimos generalizada. Besag e Kempton (1986)
propdem um modelo baseado em contrastes entre parcelas vizinhas
para ajustes devido a variagdes em fertilidade do solo. Estes e
outros autores, como Kempton (1982), utilizam dos valores dos
vizinhos mais préximos para ajustar efeitos de competigdo entre
parcelas, ao invés de variagdes em fertilidade do solo. Este
ultimo autor observa gque se houver uma correlagdo positiva entre
parcelas préximas, isso € um indicative de que ajustes sdo
possivels para corregdo das diferencas de fertilidade no solo.

Por outro lado, se a correlagéo for negativa, 1isso indica
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efeitos de competigdo, onde parcelas com plantas mais
desenvolvidas acarretam um prejuizo para suas vizinhas.

Juntamente com a construgdo de modelos, diferentes
metodos de estimagdo tém sido propostos, como estimadores de
maxima verossimilhanga (Ord 1975), e o uso do melhor preditor
linear ndo tendencioso (Stroup e Militze 1991).

Vadrios autores tém relatado sucesso com o ajustamento
por médias méveis. Pearce e Moore (1976), reunindo resultados de
experimentos com espécies perenes em vdrios paises, verificaram
redugdes no erro padrdo com o emprego do método de Papadakis, &
excegdo de ensaios com macieira na Inglaterra. A melhoria na
precisdo englobou culturas contrastantes como chd e videira.
Lockwood (1980), trabalhando com cacau e utilizando o© mesmo
método, chegou a obter 20X de redugdc no erro padrfoc de
diferengas entre tratamentos.

Shortel e Butler (1986) utilizaram covaridveis a
partir de médias méveis em ensaios de avaliagdo de progénies de
amendoim em geragdes avangadas, tanto removendo como ndo
removendo efeitos de tratamento. Constataram que a andlise de
covariancia pdde diminuir tendéncias observadas nos residuos,
bem como a varidncia residual. N&c houve um comportamento
consistente com relagfo & varidncia genética apds o ajustamento,
e assim apontam os autores que a escolha da média mével com ou
sem a retirada dos efeitos de tratamento deve assentar-se
principalmente na redugdoc ou ndo da varidncia residual.

Weinbaum et al. (1990) encontraram um aumento em

eficiéncia na selegdo massal de porta-enxertos em nogueiras pela



58
corregdo com médias méveis, e Diers, Voss e Fshr (1991), embora
observando redugdes no coeficiente de variagdo, n#o verificaram
diferengas significativas no ganho com a selegdo de cultivares

de soja quanto & eficiédncia na absorgdo de Fe em solos

calcdreos.

2.2.4 Testemunha intercalar

A disposigdo de testemunhas sistematicamente em
ensaios de avaliagdo, observam Besag e Kempton (1986), foi uma
das primeiras maneiras encontradas para se controlar a variagdo
ambiental em ensaios de melhoramento. Wiancko (1914), por
exemplo, enfatiza a necessidade da utilizagdo de testemunha
intercalar, sugerindo inclusive sua disposigdo em mesmas
parcelas ac longo dos anos e utilizar essa informagdo acumulada
de maneira a melhorar o ajuste. McClelland (1926) discute
algumas alternativas disponiveis a epoca de se fazer o
ajustamento em fungdo de testemunhas.

A principal razdco do uso t#o generalizado quanto
antigo em programas de melhoramento, ainda segundo Besag e
Rempton (1986), é o fato de em fases iniciais de um programa em
geral ndo se dispor de sementes suficientes para compor
repetigles com tamanhos minimos de parcela com os materiais a
sersm avaliados, e outras maneiras assim tiveram de ser buscadas

para controlar a variagdoc ambiental.
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Yates (1936a) relata que em principio ndo hd uma
melhor forma de ajustamento, se subtraindo ou dividindo pela
observagdo das testemunhas vizinhas, mas aconselha a utilizagdo
de um coeficiente de ragressdo para se evitar o
sobreajustamento. Assim, poder-se-ia construir um indice
ambiental com base na média dos valores das testemunhas
vizinhas, ponderada ou ndc por sua distdncia relativa, o qual
constituiria uma varidvel independente que explicaria parte do
comportamento dos materiais avaliados, através de regressdo
linear. 0 coeficiente de regressiioc estimado seria ent#o
utilizado no ajustamento.

Embora sejam métodos diferentes, testemunha intercalar
e médias méveis possuem o mesmo fundamento, ou seja, o de que as
observagdes de parcelas préximas sdo correlacionadas por sstarem
sujeitas a uma condigdo local similar.

O uso de testemunha intercalar tem sido criticadeo sob
varios pontos de vista. Jensen e Federer (1964) observaram que o
efeito de competigdo de parcelas vizinhas em ensaios de trigo
devido a diferengas em altura poderia comprometer a eficécia do
método. Baker e McKenzie (1967) estudaram ndc sé sua eficiéncia,
mas as consequéncias de se utilizar ou ndo o coeficente de
regressdo no ajuste. Para tal, simularam vArios tipos de
heterogeneidade de solo, através da variagdo do coeficiente de
heterogeneidade de Smith, de 0,1 a 0,9. A variadncia do erro
esperada foi até mesmo maior do que quando ndo se usou nenhum
ajuste, para valores acima de 0,5 para o coeficente de Smith,

sem o uso do coeficiente de regressdo no ajuste. Quando este é



60

usado, a variancia do erro sempre ¢ diminuida, porém de forma
considerdvel apenas para valores do coeficiente abaixo de 0,5.
Em 2 ensaios de campo, os autores encontraram, para um ensaio,
nenhuma diminuig&o na variac8o do erro, e, para © outro, uma
diminuigdo da ordem de 14%. Argumentou-se, porém, gue mesmo esse
ensaio seria de eficiéncia questiondvel, uma vez que cerca do
dobro da drea seria requerida para a inclusdo das testemunhas.
Baseando-se em valores de coeficiente de heterogeneidade
listados por Smith (1938), Baker e McKenzise (1967) admitem que
existe uma chance em duas de se dispor de um solo cujo
coeficiente seja maior que 0,5. Recomendam assim que o uso de
testemunhas intercalares ndo deveria nunca substituir o uso de
repetigles; e caso haja pouca disponibilidade de material para
isso, uma andlise de covariadncia deveria ser conduzida na drea
para verificar se redugdes expressivas ocorrem na estimativa do
erro.

Townley-Smith e Hurd (1973) também criticaram o uso de
testemunha intercalar, especificando que a técnica muitas vezes
tem sido utilizada com um tal distanciamento entre as
testemunhas, que sua correlacdo com as observagdes das parcelas
com os materials a serem testados é praticamente nula.

Besag e Kempton (1986), porém, a partir de dados de
avaliagdo de progénies F, de trigo n&8o-repetidas, com o usc de
duas testemunhas, alocadas a cada 6 parcelas, observaram que o
comportamento delas & coincidente com o dos materiais avaliados
ao longo da 4rea, evidenciando sua utilidade como indicador das

condigSes de solo. Além disso, mostram que, se as progénies
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fossem selecionadas t&o somente com base em seu valor
fenotipico, seriam selecionadas somente aquelas nas regides de
maior fertilidade, ao passo que com o uso de testemunha
intercalar, as progénies selecionadas distribuem-se ao longo ds
toda a drea. Recomendam ainda o ajuste a partir da observagdo de
vdrias testemunhas, com o uso da mediana aoc invés da média para
contornar a desvantagem de valores discrepantes.

Godoi (1991), wutilizando testemunha intercalar na
avaliagdo de progénies de meios-irm8os em milho, embora tendo
tido problemas de estande, o que comprometeu de certa forma a
interpretagdo dos resultados, conclui que a metodologia &

promissora e que deve ser buscada.

2.3 Comparagdo entre métodos

Os métodos de avaliagdio aqui relacionados por vsazes
tém sido comparados quanto & sua eficiéncia no controle
ambiental. Townley-Smith e Hurd (1973), trabalhando com trigo,
estudaram a eficiéncia do ajustamento por médias méveis e
testemunha intercalar, concluindo que ¢ primeiro foi melhor,
superior inclusive & andlise de covaridncia valendo-se das
meédias mdéveis como covaridveis. Mak, Harvey e Berdahl (1978)
comparam estes métodos, além do ladtice, na selegdo de linhagens
de cevada. Seus resultados mostraram gque tanto o uso de médias
mévels, o de testemunha intercalar, quanto a andlise em latice
promoveram um nivel semelhante de controle do erro. No tocante a

outros aspectos, os autores enumeram como vantagem dos dois
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primeiros métodos a possibilidade de dispensar a necessidade de
repetigdes, e que o usoc de médias méveis seria ainda mais
eficiente por evitar ter de alocar cerca de 50% de &rea
adicional com testemunhas. Por outro lado, o usc de testemunha
intercalar permite que se colha apenas as parcelas de interesse.

Rosielle (1980), comparando o delineamento em létice,
o uso de testemunha intercalar e o de médias méveis em ensaios
de avaliag@o de trigo, encontrou estimativas para o coeficiente
de wvariag8o e herdabilidade semelhantes para as trés
metodologias, ligeiramente menos eficiente para médias méveis.
Entretanto, como 1/4 da 4rea foi destinado ao uso de
testemunhas, o autor indica que um delineamento em blocos ao
acaso com 3 repetigdes usando a média mével como covaridvel &
mais eficiente do que um delinesamento com 4 repeti¢des usando a
testemunha intercalar como covaridvel.

No método proposte por Lin e Poushinsky (1983) de um
delineamento aumentado modificado, os autores comentam que sob
determinadas situagdes o método que se vale apenas do
ajustamento para controle local (por eles denominado método 1)
ndo seria eficiente, e que outros ajustamentos deveriam ser
utilizados, e propdem a construgdo de um indice de fertilidade
baseado na observagdo dos tratamentos comuns, sem a utilizagéo.
de regressdo (método 2), ou com ela (método 3). Estudos de
simulagdo foram feitos por Lin, Poushinsky e Jui (1983) para
compard-los, @ observaram que em solos com variacgdes
unidirecionais o métode 1 seria o melhor, enquantc gque numa

tendéncia multidirecional o método 3 seria mais indicado. O
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método 2 6 em geral menos eficiente. Compararam ainda o
delineamento aumentado com o quadrado reticulado, gue mostrou-ss
em geral superior; mas, sob determinadas condigdes de variagdo
ambiental ndo muito acentuada, o delineamento aumentado tem
precisdo semelhante, ocupando uma &rsa menor. Os métodos também
foram testados na avaliagdc de clones de batata em estdgios
iniciais de melhoramento por Schaalje, Lynch e Kozub (1987)., que
observaram a superioridade dos métodos 1 e 3 quanto & varidncia
residual, e também quanto & classificag8o dos materiais, que
pode variar sensivelmente se utilizade um método inadequado. Lin
e Voldeng (1989), trabalhando com ensaios de avaliagdo de
linhagens de soja, encontraram em geral uma supericridade do uso
de ajustamento pela testemunha (método 3) em relagdo aoc método
1, baseado no ajustamento pelo controle local.

Vivaldi (1990) simulou condig@es ambientais de solo,
variando a tendéncia de heterogeneidade dentro dos blocos, e a
partir dai comparou os métodos de Papadakis, o ajustamento por
médias méveis sem a retirada dos efeitos de tratamento e o
modelo proposto por Wilkinson et al. (1983). Observou que o
método de Papadakis forneceu estimativas do erro experimental
mais préximas do valor especificado em simulagdo. Os outros
métodos subestimaram o erro experimental em niveis n8o
tolerdveis, e, quando ndc o fizeram, apresentaram estimativas
superiores ao método de Papadakis. No tocante & tendéncie dos
testes F os métodos foram similares, conflitando, de certa
maneira, com os resultados de Wilkinson et al. (1983). O autor

observa ainda que o nimero de parcelas utilizadas para compor a
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média mével e o tamanho dos blocos afetam a comparacdo entre os
métodos.

Lin et al. (1993) analisaram dados de avaliagdo de
linhagens de soja de vdrias maneiras, dentre eslas a andlise como
ldtice, ajustamento para controle local, e uso da técnica de
vizinho mais préximo sugerida por Besag e Rempton (1987). O
ajustamento baseado em linhas e colunas ndo foi superior ao
latice, enquanto que gquando baseado nas observagdes dos vizinhos
mais proximos, a precisdo pdde ser t3c boa ou mesmo superior a
do latice.

Deve-se observar que os métodos baseados em
ajustamento a partir de médias méveis devem ainda ser bastante
estudados gquanto a seus aspectos tedricos, e resultados
conflitantes, como os de Vivaldi (1990) e Wilkinson et al.
(1983), devem ser investigados, para certificar quanto a

tendenciosidades e eficiéncia dos diferentes métodos.

2.4 Andlise de covaridncia

Um procedimento que pode melhorar a precisdo de
ensaios em ldtice ou em blocos aumentados, ou qualquer
delineamento, é o emprego da andlise ds covaridncia, que entre
outras utilidades, pode contribuir para redugdo da varidncia
residual (Cochran 1957). Diferentss metodologias, como o uso de
médias méveis e delineamentos em létice, por exemplo, podem ser

reunidas através da andlise de covaridncia, o que alids fornece
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a base tedrica de alguns métodos, como o de Papadakis (Bartlet
1938)..

Zelen (1957) observa que, a despeito das aparentes
variagdes nas expressdes para perfazer uma andlise de
covaridncia em diferentes delineamentos, o fundamento &
essencialmente o mesmo, e os delineamentos em blocos incompletos
ndoc fogem & regra. Consiste basicamente em: i)estimar o
coeficiente de regressdoc a partir da covaridncia e varidncia
residuais, removendo os outros efeitos do modelo, e ii)trabalhar
com dois modelos; um reduzido, que ndo considera os efeitos dos
tratamentos, e outro n8o reduzido, levando em conta tais
efeitos. Detalhes podem ser encontrados por exemplo em Steel e
Torrie (1980). A soma de quadrados de tratamento ajustada para
regressdio & obtida subtraindo-se a soma de gquadrados de residucs
(ajustada) no modelo n3o-reduzido daquela do modelo reduzidao.
Para uma andlise de covaridncia miltipla, a unica difersnga &
que os coeficientes de regressdo sdo estimados pela resclugdo do
sistema de equagdes normais (Cochran 1957). Por exemplo, para 2

covaridveis, os coeficientes b, e b, sfo estimados através de:

Eun by +Ey by = E.y

Egu by +E;, by, = By (2.76)

em que E,, e E,, s@o as variancias residuais para as

covaridveis x, e x,, e E_,, Eh- e E, s8o as covaridncias

residuais respectivas de x, com x,, X, com y, e X, com y.
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Quanto & esperanga dos guadrados médios de tratamento
em andlises de covaridncia, embora os quadros apresentados por
Finney (1957) sugiram que as expressdes dos estimadores nd3oc se
alteram, expressdes apresentadas por Shorter e Butler (1986) e
Vencovsky e Barriga (1992) mostram corregdes para as

covaridveis,



3 MATERIAL E METODOS

3.1 Clones

Os clones utilizados na comparagdo entre as
metodologias estatisticas corresponderam a progénies obtidas a
partir da manutengdc do banco de germoplasma de batata da ESAL,
em 1990. As sementes boténicas foram obtidas por polinizacgdo
aberta, em sua maioria, e coletadas das cultivares: Baronesa,
Gelda, Panda, Grancla e Radosa. Alguns clones, entretanto, foram
obtidos a partir do cruzamento de Chiquita com Desirde. No total
tomou-se 98 clones que apresentavam melhor formato de tubérculo,
olhadura mais superficial e quantidade de tubérculos suficiente
para a instalagdo do experimento. A esses 98 clones, foram
adicionadas 2 testemunhas, as cultivares Achat e Baraka, que

constituem a maior &rea plantada em Minas Gerais.

3.2 Locais e condugéo

O experimento foi instalado em dois locais, sendo o
primeiro em Maria da Fé, na Estag8o Experimental da Empresa de
Pesquisa Agropecudria de Minas Gerais (CRSMG-EPAMIG). A cidade

estd situada a 1276 m de altitude, e tem por coordenadas
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geogrdficas 22°18 de latitude sul e 45°23 de longitude oceste. O
ensaio foi conduzido durante a estagfo das dguas, de outubro de
1992 a fevereiro de 1993. Por ocasi¥o do plantio, utilizou-se
tubérculos em estado satisfatério de brotaglio, com tamanho
uniforme sempre que possivel, entre e dentro de clones,
assemelhando-se ac tamanho de batata-semente normalmente
empregado. Utilizou-se o espagamento de 0,80 x 0,35 m, sendo que
as parcelas experimentais eram compostas por 4 plantas em um
Gnico sulco. A adubagBo empregada foi de 3 ton/ha de formulado
contendo 4% de N, 14X de PO, e 8% de K,0. Foram aplicados 55 kg
de inseticida granulado por ha, contendo 5% de phorate, para
controle de larva alfinete e lagarta rosca. Foi feito o controle
de plantas daninhas manualmente quando preciso, e aos 34 dias
apos o plantio foi realizada a amontoa, através de implemento de
tragdo animal. Nessa ocasido foi feita uma adubacgdo nitrogenada
de cobertura da ordem de 50 kg de N por ha. Para o controle de
afideos, vaquinhas e minadores, e doengas fungicas como pinta
preta e requeima, alternou-se defensivos sistémicos (metalaxyl,
methamidophos) com de contato (decamethrine, mancozeb, fentim
acetate, chlorotalonil, cartap). Quando necessdrio, o suprimento
de dgua foi completado com irrigag8o. Durante a condugdo do
experimento, foram avaliados o nimerc de dias para emergéncia e
o estande de cada parcela.

O experimento foi repetide no municipio de Lavras
(MG), de altitude 919 m e coordenadas geograficas 2114 de
latitude sul e 45°00' de longitude norte, durante a estaglo de

inverno, de junho a setembro de 1993. Os tubérculos péra
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semeadura foram obtidos a partir da colheita do experimento
anterior. Os mesmos cuidados quanto & procura por homogensidade
de tamanho e estdgic de brotagdo foram observados, sendo que
nessa ocasido pesou-se os tubérculos-semente de cada parcela. O
espagamento, o tamanho da parcela e os tratos culturais foram em
esséncia o©s mesmos do experimento anterior, com algumas
variagdes: por tratar-se de estaglo seca, mudou-se o principio
ativo do inseticida sistémico de plantio para aldicarbe; fez-se
necessdrio o uso de irrigagdo quase que semanalmente; e a
incidéncia de pragas e doengas foi muito baixa, justificando um
minimo de aplicag8o de defensivos. Também foram avaliados o

nimerc de dias para emergéncia e o estande de cada parcela.

3.3 Caracteristicas avaliadas

As seguintes caracteristicas foram avaliadas por
parcela:

1)Produgdo total (t/ha);

2)Produgdo de tubérculos graides (t/ha):;

3)Produgdo comercial;

4)Numero de tubérculos comercializaveis por parcela:

S)Proporgdo em peso de produgdo de tubérculos graiudos
sobre produgdo total (%);

6)Peso médio de tubérculos graidos (g):

7)Peso médio de tubércules comercializdveis (g):

8)Matéria seca de tubérculos.
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A produgdo de tubérculos de cada parcela foi passada
em peneira de duas malhas, separando tubérculos gratudos, médios
e miudos. A produgdo de tubérculos graidos com a de médios
comple a produgdo comercial. Com a contagem de tubércules das
diferentes classes, pdde-se obter seu peso médio.

A densidade dos tubérculos foi estimada através da

expressio:

D = (Peso no ar - Peso na agua)
Peso no ar

r

€ o teor de matéria seca através da seguinte equagdo de

regressdo:

% M.S. = -217,2 + 221,2 D (Schippers, 1976).

3.4 Métodos empregados e critérios de comparagdo

0 experimento constituiu-se de dois delineamentos
dispostos lado a lado, avaliando cada qual os mesmos 100 clones.
0 primeiro correspondeu a um latice simples 10 x 10. Seu modelo
matemdtico é semelhante aquele apresentado em (2.1), com a
diferenga de gue foram acrescentadas algumas covaridveis,

compondo uma andlise de covariédncia miltipla; assim:
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Y = B+ 5 + bg, + t, + ZBI(xiﬁ) *
=1

P
+ z:ym(x&m) + ey [3:1)
m=]

onde

ZEBAXW): relagdo dos efeitos das v covaridveis sobre
=

& parcela que recebeu o tratamento k no bloco j da repetigdo i,

através de seus respectivos coeficientes de regresséo f,:

P
2Ta(Xgm): Telagdo dos efeitos das p covariaveis
poer

‘dummy ', criadas com o objetivo de estimar efeitos de parcelas
perdidas sobre a parcela gue recebeu o tratamento k no bloco J
da repetigdo i, através de seus respectivos coeficientes de
regressdo y,_ .

Os demais termos j4 foram especificados em (2.1)

As covaridveis ‘'dummy' consistem em varidveis que
assumem o valor de 1 ou 0, caso elas se refiram a uma parcela
perdida ou ndo, respectivaments, e s8oc tantas quantas parcelas
perdidas houver (Steel e Torrie, 1980).

Para o experimento em Maria da Fé, as seguintes
covaridveis foram utilizadas na andlise de covariancia miltipla:

X,: dias para emergéncia;

X,: estande;

Xy, X4¢ varidveis 'dummy'.,
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A primeira covaridvel teve por objetive padronizar o
efeito do estado de brotagdo dos tubérculos-semente: a segunda
para padronizar efeitos de variag@es no estande, e as ultimas
para corrigir o efeito de duas parcelas perdidas, caso a perda
n8c houvesse acontecido.

Em Lavras, as seguintes covaridveis foram empregadas:

X,: dias para emergéncia;

X,: estande;

X,: peso dos tubérculos-semente;

Xy» X5, X4, X,: varidveis 'dummy’;

Dessa forma, wuma covaridvel foi utilizada para
corrigir o efeito do peso dos tubérculos-semente nas varidveis
dependentes. Houve 4 parcelas perdidas, exigindo o uso de 4
varidveis 'dummy’.

Para a condugdo da andlise de covaridncia miltipla,
utilizou-se o procedimento descrito em 2.5. Os produtos médios
(entre covaridveis e varidveis dependentes, bem como entre uma
covaridvel e outra) foram calculados a partir das andlise de

varidncia da soma entre elas, e assim, por exemplo:

V(y+x,) = V(y) + V(x,) + 2COV(y,x,)
(3.2.)

Nessa relagdio, a covaridncia corresponde ao produto médio entre

y @ X,. Embora ndo se tenha derivado o estimador para a

esperanga do gquadradoe médio de tratamentos ajustado para

regressdo, vamos assumir que ele ndo sofra modificagdes com o
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uso da covaridncia, mantendo-se como em (2.2). Casoc isso n8o se
verifique, as estimativas terdo algum viés.
O coeficiente de herdabilidade no sentido amplo pdde

entdo ser determinado a partir de:

i '""_""z% (3.3)
G A
—+0}

0 segundo delineamento, disposto ao lado do létice,
foi um delineamento em blocos aumentados, com 11 blocos, cada
qual com dois tratamentos comuns, as cultivares Achat e Baraka,
cada um por sua vez repetido duas vezes em cada bloco. Da mesma
forma que no ldtice, acrescentou-se ac modelo descrito em (2.3)

algumas covaridveis, ficando:

Yi=h bt b+ DBi(xg) + oy
=1

(3.4)

em que Z:m(xﬂ) foi descrito em (3.1) e os demais em (2.3). Nao
I=1

hd sentido em se estimar parcelas perdidas para tratamentos
regulares, uma vez que eles ndo sdo repetidos, e assim n#o foram
utilizadas varidveis 'dummy'. A excegSo dessas varidveis, as
outras covariadveis foram as mesmas do ldtice nos dois

experimentos.
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Para o cdlculo da estimativa da esperanga do quadrado
médioc de tratamentos ajustados, utilizou-se o estimador obtido

em (2.68.), sabendo-se que:

b = 11 blocos;

P = 4 parcelas por bloco com tratamentos comuns:

¢ = 2 tratamentos comuns;

n, = n, = 2 repetigdes de cada tratamento comum dentro

dos blocos.

b
Tanto n (nimero de parcelas total) como 2:5; (onde k; & o nimero

o
de parcelas do bloco j variaram para cada experimento em fungdo
do nimero diferente de parcelas perdidas. Os t.'s foram
estimados a partir de (2.28). Os estimadores para as
caracteristicas avaliadas em cada localidade, estdo apresentadas

na Tabela 3. Neste delineamento, o coeficiente de herdabilidade

foi estimado por:

e (3.5)
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Tabela 3 Esperanga dos quadrados médios de tratamentos ajustados
no delineamento em blocos aumentados para as caracteristicas

avaliadas nos dois experimentos.

Localidade E(QMTrat. Aj.)l
2
Maria da Fé o’ +0,91405 + 0,110 t2n,,
i=1
2
Lavras o’ +0,9080% +0,1203 t2n,
it=1
1 L] nll = n.zn = 2

Além das andlises individuais, foram realizadas
andlises conjuntas das duas localidades para todas as
caracteristicas avaliadas. No caso do latice, o modelo

matemdtico correspondsu a:

Yim = M +lu+-qﬂ + qﬂj+ t, + Ity +

¥ P
OB Kam) DY (Ki) * G (3.6)
I=1 m=1

onde
l,: efeito aleatério do local n:
t,: efeito aleatério da interagdo entre o local n e o

tratamento k.
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Para o cdlculo da interagdo It, foi utilizada a
recomendag8o de Cecon (1992) de se utilizar as médias ajustadas
dos tratamentos e calcular a interagdo & semelhanga de um
delineamento em blocos completos casualizados. As esperangas dos
quadrados médios de interesse estéo apresentadas na Tabela 4. O
erro efetivo da andlise conjunta foi calculado com base na média
dos erros efetivos da andlise individual de cada local,
ponderados por seus graus de liberdads, que variaram em cada
local em fungdo do niumerc de covaridveis empregadas na andlise
de covaridncia. A partir da andlise conjunta, a herdabilidade

passou a ser dada por:

(3.7.)

Para o delineameno em blocos aumentados, como ndo se
dispSe de estimadores para a realizac8o de uma andlise conjunta,
a mesma foi feita valendo-se do procedimento VARCOMP do software
SAS® (SAS Institute Inc. 1991). Por um problema de limitacgdc de
utilizagdo de meméria RAM do software, nd3o se pdde utilizar os
100 tratamentos na andlise conjunta, mas apenas 54. Os
componentes de varidncia foram entdo calculados pelo método da
maxima verossimilhanga restrita, e o coeficiente de

herdabilidade foi calculado como segue
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TABELA 4. Esperancga matematica dos quadrados médios de uma
anédlise conjunta em latice, com recuperagdo da informacgdo
interblocos, em 1 locais, r repetigdes por local e t

tratamentos, em um modelo aleatdério.

Causas de Variagdo E (QM)

Repetigdo d. local -

Bloco d. repeticdc e local e

1 2 1
Local G" +I10yr + Mo
Tratamento Aj. o’ +roi; + ok
Local x Trat. Aj. o’ + 1o},

Erro efetivo o?
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o
h? = - (3.8)

No mesmo experimento em blocos aumentados, foram
construidas médias méveis, com 2, 4, e 6 parcelas vizinhas. Para
casos de parcelas nas extremidades dos blocos, utilizou-se 0s
valores observados nas parcelas imediatamente & sua frente ou
atrds. Dessa forma, foram estimados coeficientes de regressdo
entre os valores observados nas parcelas e suas respectivas
medias méveis, podendo-se assim avaliar a sua magnitude e ssu
erro padréo. Os valores observados foram ainda ajustados pela

meédia mével composta por 2 parcelas vizinhas, pela relagéo:

A + .+
y o=y, - plialYm zy") (3.9)
onde
yi'+ valor ajustado da parcela i;

Yi: valor observado na parcela i;

B: estimativa do coeficiente de regressfo estimado

entre y,'s e suas médias méveis.
Em todas as caracteristicas avaliadas, calculou-se um

coeficiente de correlagio de Spearman, como apresentado por

Siegel (1961), entre Y e y,, para verificar se ocorreram

mudangas expressivas na classificag8o dos materias.
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Uma média mével com base em 2 parcelas vizinhas também
foi calculada para o delineamento em latice, que foi utilizada
como uma covaridvel adicional nas duas localidades, verificando
se houve redugdoc nos coeficentes de variagdo. O mesmo
procedimento foi adotado no delineamento em blocos aumentados.

Para a avaliagdo da metodologia de testemunha
intercalar, também foi utilizado o experimentc em blocos
aumentados. Para isso, ao invés de aleatorizadas, as testemunhas
estavam dispostas a cada 3 parcelas, e cada testemunha foi
repetida 2 vezes em cada bloco, com o cuidado de alterné-las.
Para cada parcela, construiu-se um indice ambiental, composto
pela média entre as testemunhas imediatamente adjacentes,
ponderada pelas distdncias de cada uma, como recomendam BAKER e
McRenzie (1967). Como a cada 3 parcelas estd disposta uma
testemunha, Achat (A) ou Baraka (B), pode-se exemplificar a
construgdo desse indice considerando-se a parcela adjacente a

uma outra com a testemunha Achat:
3
I = ZA + =B (3.10)

e assim por diante. Da mesma forma que nas médias méveis, foi
estimado um coeficiente de regressdo entre as observagdes das
parcelas e seus respectivos indices, avaliando sua magnitude e
erros padrdes. Os valores de cada parcela da mesma maneira foram
ajustados através de uma relagdo semelhante a (3.9)., com a

diferenga de se utilizar o indice ambiental I ao invés da média
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mével. Também o coeficiente de correlagdo de Spearman foi
estimado entre y' e Y; para verificagdo de alteragdes de
classificagdo.

Um esquema geral da disposig8c dos delineamentos na
drea experimental pode ser visualizado na Figura 1.

Os delineamentos em l&tice e em blocos aumentados
foram comparados no tocante as suas respectivas estimativas de
coeficiente de variagdo e herdabilidade. Foi também calculado um
coeficiente de correlag8c de Spearman entre as médias ajustadas
de tratamento nos dois modelos, para verificar se ocorre

“omcorddncia na classificagdo dos clones.
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FIGURA 1. Disposigdc na &area experimental do ldtice e do delineamento em blocos

BLOCOS AUMENTADOS

aumentados, tendo por tratamentos comuns as cultivares Achat (A) e Baraka (B).



4 RESULTADOS E DIScUsSsSZo

4.1 Andlise individual (Maria da Fé)

Houve uma concorddncia geral entre os resultados a
partir do delineamento em l&tice e em blocos aumentados no fato
de a varidncia entre tratamentos ser significativamente maior
que zero, & excegdo das caracteristicas peso médio de tubérculos
graidos e peso médio de tubérculos comercializéveis, onde a
variéncia genética foi maior que zero aoc nivel de 5% de
probabilidade para o ldtice e n8c para o blocos aumentados
(Tabelas 1A a 4A do Anexo). Os valores do teste F foram em geral
mais baixos para esse ultimo. Embora fosse esperado que o ldtice
discriminasse mais os tratamentos, por apresentar um erro padrio
menor de suas medias, este resultado mostra que apsesar de ndo
utilizar repetigdes, o delinesamento em blocos aumentados
detectou uma varidncia estatisticamente maior que zero entre os
tratamentos para a maioria das caracteristicas. No tocante a
precisdo, os valores dos coeficientes de variacgéo para as
caracteristicas avaliadas nesses dois delineamentos estéo
apresentados na Tabela 5. Observa-se que os valores foram gquase
que na totalidade acima de 20%, concordande com os valores

listados por Vermeer (1990). Para 4 das 8 caracteristicas o
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TABELA 5. Coeficientes de variagdo (#) para as caracteristicas
avaliadas nos delineamentos em latice e blocos aumentados, em

Maria da Fé (1992-1993),

Delineamento
Caracteristica Latice Blocos Aumentados
Producéo Total 21,65 22,43
Produgdo de graudos 32,14 28,09
Produgdo comercial 22,27 22,53
N° tub.com./parcela 23,38 20,86
% grauidos 26,59 18,74
Peso médio tub. graidos 25,69 34,91
Peso médio tub. com. 20,63 31,48

M.S. dos tubérculos 9,16 5,47
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delineamento em blocos aumentados apresentou menores estimativas
de variagdo ambiental. Este resultado n&o @ necessariamente
vantajoso, pois subestimativas do erro experimental podem estar
occorrendo, uma vez que ele 4 estimado a partir somente dos
tratamentos comuns. Entretanto, ac menos para as caracteristicas
produgdo total, de graidos e comercial, e matéria seca,
estimativas similares foram encontradas. Os valores de
coeficiente de herdabilidade est#o apresentados na Tabela 6. O
delineamento em blocos aumentados porporcionou estimativas
menores para todas as caracteristicas, & exceg#o da matéria seca
de tubérculos. Isso deve estar relacionado ao fato de o latice
utilizar repetigdes, o que determina uma varidncia fenotipica (o
denominador de h?) menor. Além disso no delineamento em blocos
aumentados, parte das diferengas entre tratamentos esté& na soma
de gquadrados de blocos, por se tratar de uma andlise
intrablocos, o que pode ter levado a ménores estimativas de ol .
Duas caracteristicas foram particularmente discrepantes, os
pesos médios de tubérculos graiudos e comercializaveis. Este fato
foi em parte devido a diferengas fortes de tendéncia dos
tratamentos comuns nos diferentes blocos, em especial a cultivar
Achat, o que caracteriza um aumento da interagdc dos tratamentos
comuns com os blocos. Esta interagdo comp@e essencialmente o
erro experimental. Se aumentada, espera-se que aumente o
coeficients de wvariagdo, e diminua o coeficiente de
herdabilidade. A excegdo dessas caracteristicas, a diminuigdo no

coaeficiente de herdabilidade no delineamento am blocos



85

TABELA 6. Coeficientes de herdabilidade (%) para as
caracteristicas avaliadas nos delineamentos em ldtice e blocos

aumentados, em Maria da Fé (1992~-19935 .

Delineamento
Caracteristica Latice Blocos Aumentados
Produgdo Total 90,69 81,69
Produgdo de gratdos 87,22 79,64
Produgdo comercial 89,40 81,56
N° tub.com./parcela 86.83 86,18
% graudos 68,49 67,17
Peso médio tub. graiddos 50,94 5,23
Peso médio tub. com. 1724 22,72

M.S. dos tubérculos 80,68 81,77
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aumentados ndo foi tdo drdstica que comprometesse seu cardter de
utilidade.

Embora os tratamentos tenham sido considerados de
efeito  aleatdrio, o que a principioc n8oc justificaria
interpretagdes a partir das médias de tratamento, as correlagdes
de Spearman entre as médias dos dois delineamentos d&c um
indicativo da concorddncia entre os clones selecionados em cada
um, @ consequentemente no ganho com a selegéio.

Os coeficientes de correlagc de Spearman entre as
médias estimadas no ldtice e no delineamento em blocos
aumentados estdo apresentados na Tabela 7. Estes resultados
mostram que ndo houve grandes diferengas entre os delinesamentos,
a excegdo das caracteristicas proporgdo de tubérculos graudos,
pesc médio de tubérculeos graidos e comercializéveis. Uma
observagdo cuidadosa das médias, entretanto, revela qus tais
diferengas de clasgificag8o ndo s@io td#o marcantes nos materiais
superiores quantg nos de menor valor. Para as outras
caracteristicas, mais de 70% dos clones gelecionados no latice
seriam salecionadcé no delineamento em blogos aumentados.

Os coefiéientes de regressc entre os valores das
parcelas do delineamento em blocos aumentados com suas médias
méveis compostas por 2, 4, e 6 parcelas estdo apresentados na
Tabela 8. Verifica-se que de uma maneira geral os coeficientes
tiveram erros padrdes de magnitude quase igual a dos préprios
coeficientes. Estes resultados indicam que dificilmente o

emprego de médias méveis poderd remover efeitos ambientais dos
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TABELA 7. Coeficientes de correlagdo de Spearman entre as médias
estimadas no ldtice e no delineamento em blocos aumentados no

experimento de Maria da Fé (1992-1993) ,

Caracteristica Correlagdo de Spearman
Produgdo Total 0,7161
Produgdo de gratdos 0,7185
Produgdo comercial 0,7163
N° tub.com./parcela 0,7476
% graudos 80,5317
Peso médio tub. gratdos 0,1956
Peso médio tub. com. 0,5341

M.S. dos tubérculos 0,7624
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TABELA 8. Coeficientes de regressdo entre observacges das

parcelas e suas médias moéveis, compostas por 2, 4 e 6 parcelas

vizinhas, no experimento de Maria da Fé (1992-1993)1,

N° Parcelas Vizinhas

Caracteristica 2 4 6
Produgdio Total 0,0607 0,0977 0,0265
(£0.,1147) (£0,1675) (£0,1869)
Prod. graiddos 0,2099 0,1418 0,0078
(£0,1172) (+0.,1682) (£0.,1960)
Produgdo comercial 0,0644 0,0995 0,0290
(£0,1147) (£1675) (£1868)
N° tub.com./parcela -0,1422 -0,::1539 -0,1895
(£0,1131) (£0,1788) (£0.,2019)
% graudos 0,3396 0,2682 0,1585
(£0,1150) (£0,1592) (£0.,1807)
Peso méd.tub.gra. -0,0017 0,0552 0.,1356
(X0, 1221) (£0,1667) (£0.,1800)
Peso méd.tub.com. -0,0566 -0,2296 0,04689
(£0,1197) (£0,1764) (£0,1998)
M.S. dos tubérculos-0,0970 -0,0074 0,0508
(£0.,1167) (£0.1611) (£0.,2094)

1.Valores

estimativas.

entre parénteses

referem-se ao

erro padrdo

das
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valores fenotipicos observados nas parcelas, devido & baixissima
correlagdo entre estes e suas médias méveis.

O ajustamento dos valores observados pelas médias
moveis compostas por 2 parcelas vizinhas mediante seu respectivo
coeficiente de regressdo, como em (3.9), n&o alterou em r
praticamente nada a classificagio dos tratamentos, caso eles
fossem selecionados t&#c somente com base em seus valores
fenotipicos, o que ficou evidenciado pelos elevados coeficientes
de correlagdo de Spearman entre os valores ajustados e nédo
ajustados (Tabela 9).

Procurou-se verificar entdo se a utilizac8c de médias
moveis poderia ac menos melhorar a precisfo dos delineamentos em
ldtice ou em blocos aumentados através de uma andlise de
covaridncia. Os coeficientes de variag8o para as andlises de
covariancia miltipla incluindo a média mével de 2 parcelas
vizinhas como covaridvel adicional estdc apresentados na Tabela
10, juntamente com o valor relativo, expresso em porcentagem, em
relagdo aos coeficientes de variag8oc das andlises sem leva-la em
conta como covaridvel .,

Os coeficientes observados indicam que,
independentemente do delineamento empregado, nenhuma mudanga
expressiva ocorreu na precisdo de quaisquer das caracteristicas,
tendo na verdade em geral piorado um pouco, mostrando que &
perda de um grau de liberdade no residuc para se estimar o
coeficiente de regressdo na andlise de covaridncia ndo foi

compensada pela eventual redugdc em sua soma de gquadrados.
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TABELA 9. Correlagdes de Spearman entre os valores observados
nas parcelas n#o-ajustados e o0s ajustados pela média mével

composta por 2 parcelas vizinhas no experimento de Maria da Fé

(1992-1993) ,

Caracteristica Correlaglio de Spearman
Produgdo Total 0,9767
Produgdo de graudos 0,9734
Produgdo comercial 0,9777
N° tub.com./parcela 0,9977
% graudos 0.9681
Peso médio tub. graudos 0,9890
Peso médio tub. com. 0,9960

M.S. dos tubérculos 0,9986
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TABELA 10. Coeficientes de variagdo (%) para as caracteristicas
avaliadas nas andlises de covari&ncia miltipla considerando a
média mével de 2 parcelas vizinhas como covaridvel adicional, e
sua eficiéncia em relagdo a andlise sem considerar a média
mével, nos delineamentos em latice e blocos aumentados, em Maria

da Fé (1992-1993).

Delinsamento

Caracteristica Latice Blocos Aumentados
Produgdo Total 22,04(101,8%) 22,62(100,9%)
Produgdo de grauidos 32,15(100,0%) 28,45(101,3%)
Produgdo comercial 22,10(99,2%) 22,75(101,0%)
N° tub.com./parcela 23,40(100,1%) 20,04(9%6,1%)
% graudos 26,72(100,5%) 18,37(98,0%)

Peso médio tub. graides 25,82(100,5%) 35,38(101,4%)
Peso médio tub. com. 20,24(98,1%) 31,97(101.,3%)
M.S. dos tubérculos 9.,03(98,6%) 5.54(101,3%)
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Um comportamento semelhante foi observado para os
coeficientes de herdabilidade, cujos valores parecem oscilar
muito pouco em torno da estimativa original (Tabela 11). Dois
comportamentos discrepantes foram observados no delineamento em
blocos aumentados para os pesos médios de tubérculos graidos e
comercializdveis, ambos tendendo a reduzir a herdabilidade. Isto
deve ter se devido a menores estimativas da varidncia genética
entre materiais, uma vez que o erro experimental & semelhante
(Tabela 10). Além disso, os coeficientes de herdabilidade sem o
ajuste pela média mével foi t#o baixo para essas caracteristicas
(Tabela 6), que pequenas variag@es em valor absoluto tiveram um
peso relativo maior. Embora a principio ndo se possa dizer se as
estimativas da varidncia genética estlioc sendo subestimadas para
essas duas caracteristicas, ou se aproximam mais de seu valor
populacional, o fato é que o emprego da covaridncia no presente
contexto busca em esséncia remover efeitos ambientais dos
valores fenotipicos. Este resultado parece antes sugerir que a
média mével estd retirando diferengas entre tratamentos,
originando-se provavelmente da imprecisdo de se tomar os valores
das parcelas vizinhas como indicador da condigdio ambiental, caso
contrario o erro experimental deveria também reduzir. Em suma,
ndo parece razodvel levar em conta este resultado isclado como
indicador de que o uso de médias méveis pode melhorar a
qualidade das estimativas.
Com relagdo & metodologia de testemunha intercalar, os
coeficientes de regress8o entre os valores observados nas

parcelas do delineamento em blocos aumentados e seus respectivos
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TABELA  11. Cosficientes de herdabilidade (%) para as

caracteristicas avaliadas nas andlises de covariéncia miltipla

considerando a média mével de 2 parcelas vizinhas como

covaridvel adicional, e sua eficiéncia em relagdo & andlise sem

considerar a média mével, nos delineamentos em ldtice e blocos

aumentados, em Maria da Fé (1992-1993),
Delineamsento
Caracteristica Latice Blocos Aumentados
Produgdo Total 89,42(98.,6%) 81,30(99,5%)
Produgdo de graidos 87,07 (99,68%) 78,98(99,2%)
Produgdo comercial 89,42(100,0%) 81,13(99,5%)
N° tub.com./parcela 92,95(107,1%) 87,09(101,1%)
% graudos 66,89(97,7%) 668.,03(101,3%)

Peso médio tub. graidos
Peso médio tub. com.

M.S. dos tubérculos

50,46 (99, 1%)
78,11(101,1%)
80,96 (100, 4%)

-0,29(-5,5%)
14,98 (65, 9%)
B0,74(98,7%)
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indices ambientais estdo apresentados na Tabela 12. Da mesma
forma que no uso de médias méveis, os coeficientes foram seripre
muito baixos e quase sempre com erros padrdes relativos
elevados, corroborando a concluso de que a correlagdo entre
parcelas préximas foi muito baixa. A correlaglo de Spearman
entre os valores ajustados e os n8o ajustados (fenotipicos) para
testemunha intercalar para as diversas caracteristicas também
estd apresentada na mesma Tabela 12. Observa-se que s3c sempre
muito elevados indicando ©pouca ou nenhuma alteragdco de

classificacgdo.

4.2 Andlise individual (Lavras)

Ao contrdrioc do que ocorreu em Maria da Fé, a
varidncia gendtica mostrou-se significativamente maior que zero
em ambos os delineamentos (Tabelas SA a BA do Anexo). Os valores
de F ou foram bem semelhantes, ou ligeiras diferengas ocorreram,
sem uma tendéncia geral clara de ser maior para determinado
delinesmento. No que concerne &  precisdo, observou-se
coeficientes de variagdo mais elevados que os de Maria da F&
para o latice, a excegdo da proporgdo de tubérculos graudos e da
matéria seca (Tabelas 5 e 13). O coeficiente para produgdo de
tubérculos graidos foi particularmente elevada (42.4%). No caso
do delineamento em blocos aumentados, a precisdoc para 3
caracteristicas (produgdoc total, peso médio de tubérculas
graidos e de tubérculos comercializdveis) foi maior do gque em

Maria da Fé. Para as outras caracteristicas, os coeficientes de
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TABELA 12. Coeficientes de regressdo entre as observagdes das
parcelas e seus indices ambientais, e correlagdes de Spsarman

com os valores ajustados por esses indices, em Maria da Fé

(1992-1993) 1,

Caracteristica Coeficientes Correlacgéo
de regressdo de Spearman

Produgdo Total 0,2880(£0.,2682) 0,9926

Produgdo de graidos 0,2955(+0,2136) 0.9858

Produgdo comercial 0,2876(x0.,2670) 0.,9921

N° tub.com. /parcela 0,0614(+0,3174) 0,9991

% graudos 0,3404(x0,1511) 0,9703

Peso médio tub. graudos 0,0988(x0,1609) 0.,9993
Peso médio tub. com. -0,07321(%0,1779) 0,9939
Matéria seca 0,0602(£0,2582) 0,9974

1. Valores entre paréntese referem-se ac erro padrdo das

gstimativas.
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TABELA 13. Coeficientes de variagso (%) para as caracteristicas

avaliadas nos delineamentos em latice e blocos aumentadeos, em

Lavras (1993).

Delineamento

Caracteristica Latice Blocos Aumentados
Produgdo Total 30,37 20,52
Produgdoc de graidos 42,40 32,03
Produgdo comercial 30,75 20,82
N° tub.com./parcela 26,89 22,20
% graudos 22,92 22,63
Peso médio tub. graudeos 26,10 16,51
Peso médic tub. com. 20,80 25,11

M 5. dos tubérculos 5,96 6,43
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variagdo foram apenas ligeiramente superiores em Lavras.
Excetuando os caracteres peso médio de tubérculos
comercializdveis e matéria seca, o delineamento em blocos
aumentados apresentou coeficieﬁtas de variagdc menores que os do
latice (Tabela 13). Como J4 observado na discussdo dos
resultados de Maria da Fé, este resultado deve ser visto com
cautela, pois o erro experimental pode estar sendo subestimado
no delineamento em blocos aumentados, pelo fato de sar cbtido a
partir da interagdo dos tratamentos comuns com os blocos. Além
disso, a discrepdncia entre os coeficientes dos dois
delineamentos foi em geral maior. A semelhanca da maioria das
estimativas do delineamento em blocos aumentados em Lavras com
as de Maria da Fé sugere que essas diferencas podem ter ocorrido
devido a uma heterogeneidade local maior na drea do latice.

No tocante aos coeficientes de herdabilidade, embora
para os caracteres produgdo total, de tubérculos graudos, de
tubérculos comerciais e peso médico de tubérculeos graidos eles
tenham sido maiores para o delinamento em blocos aumentados,
parece ter havido uma tendéncia dos valores se equipararem, ou
mesmo aqueles do ldtice se mostrarem bem superiores, apesar de
suas varidncias residuais elevadas (Tabela 14). Ou seja, o fato
da varidncia fenotipica ser em teoria menor no ldtice, por ser a
varidncia residual dividida por r, elevou as estimativas de
herdabilidade, apesar da maior variagdo ambiental observada. Os
coeficientes de herdabilidade sé foram sensivelmente mencres no
latice quando a precisdo também foi marcadamente menor (maiores

coeficientes de variagdo). Também aqui ocorreram maiores
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TABELA 14. Coeficientes de herdabilidade (#) para as

caracteristicas avaliadas nos delineamentos em ldtice e blocos

aumentados, em Lavras (1993),

Delineamento
Caracteristica Latice Blocos Aumentados
Produgdo Total 49,97 67,44
Produgdo de graudos 54,12 56,82
Produgdoc comercial 49,08 66,80
N° tub.com./parcela 75,98 75,37
% graudos 71.16 47,98
Paso médio tub. graudos 48,27 68,08
Peso médio tub. com. 72,87 47.53

M.S.dos tubérculos 80,20 " b4,65
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diferengas entre as estimativas dos dois delineamentos, que se
devem em parte a&s discrepdncias observadas nas estimativas da
varidncia residual. Deve-se ohservar contudo que os coeficientes
de herdabilidade estimados est&o sujeitos a uma varidncia maior,
por envolver mais pardmetros, aumentando assim a magnitude das
diferengas entre os delineamentos.

As correlagdes de Spearman entre as médias ajustadas
dos dois delineamentos estdc apresentadas na Tabela 15. Observa-
S8 uma plora bastante considerdvel em relagdo ao experimento de
Maria da Fé. Este resultado pode decorrer do fato de as médias
no delineamento em blocos aumentados serem estimadas a partir de
uma s6 repetigdo, o que afeta o erro padrdo das médias de
tratamento e certamento sua classificagdo. Entretanto, tanto os
elevados coeficientes de variagdo, como as menores
herdabilidades para o delineamento em latice, ao menos para as
caracteristicas produgdo total, de tubérculos graidos e
comercializéveis, sugerem antes que essa baixa correlagdo deveu-
se mails a algum problema de desuniformidade ocorrido para o
latice do que propriamente & menor precisdo com que as médias de
tratamentec sdc estimadas no delineamento em blocos aumentados.
De qualquer forma, esses resultados evidenciam gque um numeroc
maior de repetigdes deve ser utilizado em fases mais adiantadas
de um programa de melhoramento, onde as diferengas entre
tratamentos tém que ser testadas com um rigor maior.

A regressdo conduzida entre os valores ohservados nas
parcelas do delineamento em blocos aumentados com as médias

mévels compostas por 2, 4 e 6 parcelas vizinhas pode ser vista
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TABELA 15. Coeficientes de correlagdo de Spearman entre as
médias estimadas no ldtice e no delinesamento em blocos

aumentados no experimento de Lavras (1993) ,

Caracteristica Correlagdo de Spearman
Produgdo Total 0,4927
Produgdo de graudos 0,4020
Produg8o comercial 0,4857
N° tub.com./parcela 0.6613
% graudos 0,3484
Peso médio tub. graudos 0,2777
Peso médio tub. com. 0.,3871

M.S.dos tubérculocs 0,5640
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na Tabela 16, e as correlacdes de Spearman entre os valores
ajustados a partir da média mével composta por 2 parcelas
vizinhas e os valores fenotipicos na Tabela 17, Os erros padrdes
foram em geral relativamente menores, ao contrdrico do ocorrido
em Maria da Fé, mas as altas correlagdes de Spearman entre os
valores ndo-ajustados e os ajustados pela média mével indicam
que pouco efeito ambiental estaria sendo removido com o emprego
da técnica, embora para as caracteristicas produgdo total, de
tubérculos graudos e comerciais a falta de correlagdo pode ser
considerada como relevante (em torno de 7 a 8%) .

Os coeficientes de variag8c das andlises de
covaridncia miltipla, levando em conta a média mével de 2
parcelas vizinhas como uma das covaridveis, tanto para o latice
quanto para o delineamento em blocos aumentados estdo
apresentados na Tabela 18. Observa-se que n8o houve melhoria
alguma de precisdo ac se empregar a média mével como covariédvel.
Na realidade, todos os coeficientes de variagfoc aumentaram
ligeiramente. Tendéncia muito semelhante péde ser verificada
quanto aos coeficlentes de herdabilidade (Tabsla 19). Eles
praticamente ndo se alteraram, e na verdade todos diminuiram, o
que deve ser um reflexo direto do aumento da estimativa do erro
experimental .

Assim, apesar de algum aumento ter sido registrado nos
coeficlentes de regressdo (Tabela 16) e menores correlagdes de
Spearman (Tabela 17), o comportamento das andlises de

covaridncia sugere que dificilmente a utilizagdo de médias
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TABELA 16. Coeficientes de regresséo entre observacgdes das
parcelas e suas médias méveis, compostas por 2, 4 e 6 parcelas

vizinhas, no experimento de Lavras (1993)1,

N° Parcelas Vizinhas

Caracteristica 2 4 6

Produgdo Total 0,3233 0,3599 0,4741
(+0,1065) (£0,:1353) (+£0,1527)
Prod. graudos 0,2396 0,3664 0,4953
(£0,1046) (£0,1377) [£0-1531)
Produgdo comercial 0,3198 0,3608 0,4753
(+£0,1064) (£0.,1353) (£0,1524)
N° tub.com./parcela 0,1904 0,2620 0,2033
(£0,1092) (£0,1464) (£0,1789)
% graudos -0,0759 -0,1550 -0,0984
(£0,1154) (£0,1743) (£0,2157)
Peso méd.tub.gra. -0,1687 -0,0063 -0,1030
(£0,1009) (£0,1229) (£0,1263)
Peso méd.tub.com. -0,0799 0,0127 -0,0818
(+0,1186) (£0,1581) (£0,2159)
M.S. dos tubérculas 0,0220 0.,0806 0,1201
(B 1178 (X0, 1641) (£0.,2102)
1. Valores parentese referem-se ao erro padrdo das

estimativas.
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TABELA 17. Correlagdes de Spearman entre os valores obsarvados
nas parcelas ndo-ajustados e os ajustados pela média mével

composta por 2 parcelas vizinhas no experimento de Lavras
(1993)1,

Caracteristica Correlag8o de Spsarman
Produgdo Total 0.,9234
Produg8o de graidos 0.,9340
Produgdo comercial 0,9244
N° tub.com./parcela 0,9816
% graudos 0.9839
Peso médio tub. graudos 0.9723
Peso médio tub. com. 0,9986
M.S. dos tubérculos 0,9949

1. Valores entre paréntese referem-se aoc errc padr8o das

estimativas.
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TABELA 18. Coeficientes de variagdo (%) para as caracteristicas
avaliadas nas andlises de covaridncia miltipla considerando a

media mével de 2 parcelas vizinhas como covaridvel adicional, e

sua eficiéncia em relagdoc A andlise sem considerar a média

mével, nos delineamentos em latice e blocos aumentados, em

Lavras (1993).

Caracteristica

Delinesamento

Latice

Blocos Aumentados

Produgdo Total 30,56(100,6%) 20,83(101,5%)
Produgdo de graudos 42,69(100,7%) 32,58(101,7%)
Produgdo comercial 30,94(100,6%) 21,13(101,5%)
N° tub.com./parcela 27,07(100,7%) 22,37(100,8%)
% graudos 23,04(100,5%) 22,81(100,8%)
Peso médio tub. graudes 26,26(100,6%) 16,56(100,3%)
Peso médio tub. com. 20,94(100,7%) 25,12(100,4%)

M.S. dos tubérculos

6,00(100,67)

6,51(101,2%)
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TABELA 19. Coeficientes de herdabilidade (%) para as

caracteristicas avaliadas nas andlises de covaridncia multipla

considerando a média mével de 2 vizinhas

parcelas como

covaridvel adicional, e sua eficiéncia em relagdo & andlise sem
considerar a média mével, nos delineamentos em lédtice e blocos

aumentados, em Lavras (1993).

Delineamento

Caracteristica

Latice

Blocos Aumentados

Produgdo Total

Produgdoc de graudos
Produgdo comercial

N° tub.com./parcela

% graudos

Peso médio tub. graudos
Peso médio tub. com.

M.S. dos tubéruclos

49,31(98,7%)
53,49(98,8%)
48,40(98,8%)
74,55(98, 1%)
70,54 (99, 1%)
45,36 (94,0%)
76,76(98,57)
78,66 (98, 1%)

66,03(97,9%)
53,81(94,7%)
65,30(97,5%)
74,77(99,2%)
42,95(89,5%)
63,01(92,6%)
43,75(92,1%)
59,53(92, 1%)
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moveis promoverd melhoria na qualidade das estimativas nas
etapas iniciais de um programa de melhoramento de batata.

Os coeficientes de regresséo para o©s valores
observados das parcelas do delineamento em blocos aumentados em
fungdo do indice ambiental calculado com base nas testemunhas
intercalares podem ser visualizados na Tabela 20, Os
coeficientes de regressdo foram pequencs, mas ndo irrelevantes.
Entretanto, as elevadas correlagdes de Spearman mostram que
praticamente nenhum efeito ambiental estd sendo removido, e que
assim provavelmente a técnica seria de pouca valia na selegdo de

clones de bhatata.

4.3 Andlise conjunta

Os quadros das andlises conjuntas para oS
delineamentos em ldtice e em blocos aumentados podem ser vistos
nas Tabelas 9A a 11A do Anexo.

0 resultado das andlises conjuntas permitiram compor
os coeficientes de variagd8o dos dois delineamentos, que estdo
mostrados na Tabela 21. Pode-se observar que, embora o
delineamento em blocos aumentados tenha em geral apresentado
menores coeficientes de variagdo, os valores em geral foram
muito préximos. As mailores diferengas foram observadas para a
produgdo de tubérculos graiudos (quase 7%) e peso médic de
tubérculos comerciais (quase 6%). O coeficiente de variagdo
superior para peso médio de tubérculos comercializdveis no

delineamento em blocos aumentados estd coerente com o resultado
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TABELA 20. Coeficientes de regressdo entre as observagdes das
parcelas e seus indices ambientais, e correlag@es de Spearman

com os valores ajustados por esses indices, em Lavras (1993).

Caracteristica Coeficientes Correlacgdo
de regresséo de Spearman

Produgdo Total 0.5373(10,1203) 0,9587

Produgdo de gratdos 0,4583 (%0, 1606) 0.9604

Produgdo comercial 0,5386(+0,1872) 0,9589

N° tub.com./parcela 0,2990(+0,2849) 0.9825

% graudos 0,1887(+0,1903) 0.,9917

Peso médio tub. graides -0,0960(+0,1914) 0,9943
Peso médio tub. com. 0,04981 (X0, 1494) 0,9989
M.S.dos tubérculos 0,0702(+0,1903) 0,9967

1. Valores entre parénteses referem-se aoc erro padrdo das

estimativas.
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TABELA 21. Coeficientes de variagdo (%) das andlises conjuntas

dos delineamentos em ldtice e em blocos aumentados.

Delineamento

Caracteristica Latice Blocos Aumentados
Produgdo Total 27,64 24,07
Producdo de graudos 39,23 32,60
Produgdo comercial 28,03 24,24
N° tub.com.- parcela 25,95 24,49
% graudos 24,75 21,09
Peso médio tub. graudos 26,07 25,24
Peso médio tub. com. 20,81 26,67

M.S. dos tubérculos 7,76 5,73
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das andlises individuais, onde o coeficiente também foi sempre
maior, em especial no experimento de Maria da Fd. Embora os
diferentes métodos de estimaglo de componentes de varidncia
(método dos momentos para o latice e da maxima verossimilhanca
restrita para o blocos aumentados) provavelmente afetem os
valores finais das estimativas, a coeréncia dos coeficientes
encontrados na andlise conjunta em relagdo aos das andlises
individuais sugerem que a diferenga de métodos ndo deve estar
afetando a conclusdoc geral de que o delineamento em blocos
aumentados apresentou em média coeficientss de variagdo
semelhantes ou menores que o ldtice. Entretanto, os métodos de
estimagéo parecem afetar sensivelmente as estimativas dos
coeficientes de herdabilidade (Tabela 22), onde maiores
discrepéncias puderam ser observadas. De fato, néo parece
provavel que tais diferengas se devam totalmente aos
delineamentos do que aos métodos de estimagio dos componentes de
variéncia. Contudo, deve-se levar em conta que a herdabilidade
estimada a partir da andlise conjunta envolve mais componentes
de varidncia, e portanto estd sujeita a uma varidncia maior. As
estimativas em ambos os delineamentos foram em geral menores gque
a média das estimativas das andlises individuais, o gque estéd
coerente com ¢ esperado, uma vez que nas andlises individuais as
estimativas da varidncia genética estariam superestimadas por
ndo levar em conta a interaglo gendtipos por ambientes. Uma vez
que o efeito de delineamento confunde-se com o método de

estimagdc dos componentes de varidncia, seria arriscado tentar
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TABELA 22. Coeficientes de herdabilidade (%) das an&lises

conjuntas dos delineamentos em latics @ em blocos aumentados,

Delineamento
Caracteristica Latice Blocos Aumentados
Produgdo Total 56,43 12,67
Produgdo de graudos 36,73 62,50
Produg&o comercial 54,67 72,43
N° tub.com./parcela 67,33 58,47
% graudos 38,04 1,92
Peso médio tub. graudos 19,74 62,95
Peso médio tub. com. 91,986 37.29

M.S. dos tubérculos 69,21 71,18
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comparar os delineamentos a partir da magnitude dos coeficientes
de herdabilidade.

Para o delineamento em blocos aumentados a andlise de
covaridncia miltipla conjunta com a média mével como uma das
covaridveis ndo foi realizada, devido ao procedimento VARCOMP do
software SAS® n&o trabalhar com varidveis gque n8o sejam de
classificagdo (covaridveis). Os coeficentes de variagcdoc e de
herdabilidedade para o latice, bem como sua eficiéncia relativa
aos coeficientes das andlises sem a média mdével podem ser
observados na Tabela 23. A tendéncia geral encontrada nas
andlises individuais repstem-se aqui no tocante a precisdo, com
variagd@es muito pequenas nos coeficientes de variagdo. Apenas a
caracteristica numerc de tubérculos comerciais por parcela
apresentou uma redugdo que pode ser tida como razoével (mais de
7%). Os coeficientes de herdabilidade também praticamente ndo se
alteraram, & excegdo da caracteristica peso médioc de tubérculos
graudos, onde a estimativa piorou em 6,5%.

Embora nenhum tipoc de andlise conjunta tenha sido
realizado utilizando-se o ajustamento com base em testemunha
intercalar, a virtual incapacidade de remogcdc de efeitos
ambientais nas andlises individuais sugerem que esse
comportamento provavelmente se manteria, mesmo removendo-se de

alguma forma os efeitos das interagdes genotipo por ambiente,
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TABELA 23. Coeficientes de variag8o e de herdabilidade da

andlise de covaridncia miltipla incluindo a média mével como
covariavel

no delineamento em ldtice, e sua eficiédncia em

relagdo

4 andlise sem considerar a média méval ,

Pardmetro

Caracteristica C.V. h?
Produgdo Total 27,89(100,9%) 56,85(100,7%)
Produgdo de graidos 39,43(100,5%) 37,82(103,0%)
Produgdo comercial 28,11(100,3%) 55,01(100,6%)
N° tub.com./parcela 24,06(92.,7%) 67,34(100,0%)
% graudos 24,88(100,5%) 38,04(100,0%)
Peso médio tub. graiudes 26,22(100,6%) 18,45(93,5%)
Peso médio tub. com. 20,71(99,5%) 91,07(98,2%)
M.S. dos tubérculos 7,70(99%,2) 68,75(99,3%)
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4.4 Considerag¢des gerais

Os resultados das anédlises individuais de cada
experimento mostram que o delineamento em blocos aumentados
apresentou em geral coeficientes de variagdoc menores ou
semelhantes aos do latice, onde o erro é estimado a partir das
repetigdes de todos os materiais. Assim, o delineamento em
blocos aumentados surge como uma alternativa interessante ao
latice, pois demandou uma drea 28% menor, e apenas a metade da
quantidade de batata semente para os tratamentos regulares.
Deve-se ter cuidado na escolha das testemunhas, para que elas
representem bem a varidncia residual da populagdo segregante em
estudo, embora metodologias para se averiguar isso talvez nédo
sejam disponiveis ou exequiveis. No melhoramento da batata, um
cuidado interessante seria o de pelo menos utilizar tratamentos
comuns com um mesmo nivel de ploidia dos tratamentos regulares.
A partir dos resultados desse trabalho, as cultivares Achat e
Baraka parecem representar satisfatoriamente a varidncia
residual de populagdes segregantes tetrapldides.

Além da vantagem de economia de &rea, uma série de
outras vantagens puderam ser observadas na instalagdo e condugdo
do delineamentoc em blocos aumentados. O numero de tratamantos
regulares a serem testados ndo precisa obedecer a nenhuma regra,
como no ldtice, o que, aliado ao fato dos blocos n8o precisarem
ter o mesmoc tamanho, confere uma grande flexibilidade de
planejamento. Além disso, a perda de parcelas com tratamentos

regulares ndo acarreta maiores problemas para a andlise
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estatistica dos dados, o que inclusive possibilita a selegdo
contra determinados materiais de caracteristicas muito
indesejdveis ainda no campa, como hdbito de crescimento
inadequado, ciclo por demais tardio, aberragdies, etc.

Deve-se observar que uma maneira de melhorar a
qualidade de suas estimativas seria a de, a semelhanga dos
delineamentos em blocos incompletos, recuperar a informagdo
interblocos. Ao que parece, nenhum trabalho ainda foi feito
nesse sentido.

De um modo geral, as tentativas de se remover efeitos
ambientais com base na correlagdv entre parcelas préximas
(médias méveis =] testemunha intercalar) mostraram-se
infrutiferas, embora se possa argumentar que outros métodos
poderiam ter sido utilizados, como o de Papadakis (Bartlet 1938)
ou de Wilkinson et al. (1983).

Este resultado é especifico para as caracteristicas de
avaliagdo de clones de batata em um programa de melhoramento,
sujeitos a um erro experimental elevado (Vermeer 1991) e
aparentemente muito local (a nivel de parcela). Nesse contexto,
a pressuposigdo de erros independentes realmente é atendida, o
que escapa a critica dos gque propdem técnicas baseadas nos
vizinhos mails préximos. O controle local haseado em linhas e/ou
colunas aqui é mais efetivo na remogéo de efeitos ambientais, do
que © usc de técnicas baseadas na correlagdo entre parcelas
vizinhas, embora essa conclusdo ndo seja necessariamente vélida

para experimentos com a cultura da batata usando-se um mesmo
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clone e tamanhos maiores de parcela, como os apresentados por

Cordeiro, Miranda e Campos (1982).



5 CONCLUSOES

- 0s delineamentos em l&tice e em blocos aumentados
apresantaram coeficientes de variagdo e de herdabilidade que
podem ser tidos como semelhantes, de uma maneira geral, embora
algumas discrepdncias tenham ocorrido.

- Tanto o uso de médias méveis como o de testemunha
intercalar ndo foram eficientes nas fases iniciais de um
programa de melhoramento de batata, devido & remogdoc muito
pequena de efeitos ambientais.

- 0 delineamento em blocos aumentados foi mais
eficiente que o l&tice em relagdo ac custo, no sentido em que
demandou uma &rea experimental 28% menor, com uma redugdo
proporcional dos outros recursos (adubag8o, defensivos, etc.),
e, gquanto ao0s tratamentos regulares, apenas a metade da
quantidade de tubérculos-semente foi requerida.

= 0 delineamento em blocos aumentados conferiu maiores
facilidades de planejamento e condugdo, através de maior
flexibilidade quanto ao numerc de tratamentos e sem comprometer

a andlise estatistica pelo descarte ou perda de parcelas.
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TABELA 1A. Quadrados médios e coeficientes de regressdc da

anélisg de covaridncia miltipla para o delineamento em latice
conduzido em Maria da Fé& (1992-1993).

Causas de Variacdo G.L Pr.T. Pr. G. Pr.Com, N.Tub. %Gr . P.M.Gra P.M Com M.S
Repeticido 1 8.812 0.059 9.081 39.605 245,776 39.971 44.873 39,005
Bloco d Repeticdo 18 27.918 35.041 27.666 52. 488 1075.943 488 718 700,347 7. 407
Tratamento Ajustado 39 216.457 153,028 198,276 358,897 800,538 1873,229 1177.612 9,307
Erro Efetivo [A) ) 77 20.146 19.550 21.012 47.250 252,224 919,063 267,976 3,014
Coef. Regressao
bx1 -0.892 -0.382 -0.889 -1,988 1.491 -5,221 7.229 -0 123
bx2 ~0.511 -0.384 -0.514 -0.570 -1.742 -3.160 -1.105 -0,026
bx3 -3.692 -1.596 -3,659 -3 251 2.185 -3.285 -100.602 -14,433
bx4 -15.864 -13.090 -15,471 -16,181 -83.754 -123,128 -109,197 -15,849

TABELA 2A. Quadrados médios e coeficientes de regressdo da
andlise de covariéncia miltipla para o delineamento em blocos
aumentados conduzido em Maria da Fé (1992-1993).

Causas de Variagdo G.L Pr T Pr. G. Pr.Com N.Tub %Gr PMGra P.MCom M.S
Bloco 10 177 .345113,331 177.101 187,352 673,465 4074,85 1733,82 3.907
Tratamento Ajustado 98 121.123 83.249120.188 254,711 521.397 2910.74 1254.01 5.860
Erro Ajustado 32 20.332 14.129 20.257 36.701 135.917 2349,36 760.64 0.960
Coef Regressic
bx1 0.001 -0.003 0.004 -0,091 0.389 2,301 0,917 0.014
bx2 3.272 2.431 3,264 q4.848 0,597 -9.402 -7.883 D.204

TABELA 3A. Quadrados médios e coeficientes de regressdo da
andlise de covaridncia miltipla incluindo a média mével de 2
parcelas vizinhas como covaridvel adicional para o delineamento
em ldtice conduzido em Maria da Fé (1992-1993).

Causas de Variagdo G.L Pr.T Pr. G, Pr.Com. N, Tub. %Gr . P.M.Gra P.M.Com M.S.
Repeticdo 1 8.812 0.059 3.081 39.605 245,776 39.971 44,873 39,005
Bloco d. Repetigdo 18 27.818 35.041 27,666 52.488 1075, 943 486.718 700,347 7.407
Tratamento Ajustado 39 197 358 151,311 195 632 359,280 769,589 1873,926 1178.733 15, 398
Erro Efetive (Aj.) 76 20.878 19.570 20.701 47,315 254.825 928.380 257.966 2.932
Coef. Regressio
bx1 -0.824 -0.350 -0.824 -2.022 1.511 -5.319 7.219 -0.060
bx2 -0.506 -0.376 -0.509 -0.570 -1.744 -3.149 -1.119 -0.023
bx3 -1.979 -0.562 -1,947 -4,6343 2,045 -1,553 -99,195-15.474
bxd ~14.632-12 126 -14,244 -16,202 -83,234 -122.567 -107 592 -16 616

bx5s -0.091 -0.067 -0.091 0.063 0.047 0.059 -0.108 -0 147




126
TA?ELA 4A. Quadrados médios e coeficientes de regressdc da
andlise de covaridncia miltipla incluindo a média movel de 2
parcelas vizinhas como covaridvel adicional para o delineamento
em blocos aumentados conduzido em Maria da Fé (1992-1993),

Causas de Variagho G L Pr.T. Pr. G. Pr.Com. N.Tub. %Gr . P.M.Gra P .M.Com M.S.
Bloco 10 177.345113.331177.101 187.352 673,465 4074.85 1733,82 3.9%07
Tratamento Ajustade 98 120.791 82.972119,875 251,806 513.163 2853.97 1199.10 5.723
Erro Ajustado 32 20.685 14,502 20.656 33.875 130.623 2413,62 784,70 0,984
Coef. Regressdc
bx1 0,040 -0,018 0,039 0.031 0,255 2.565 0,910 0.008
bx2 2,994 2.577 3.007 4,728 1.667 -10,849 -8,323 0.246
bx3 -0,072 0.044 -0.066 -0.176¢ 0.188 -0.112 -0.033 D.063

TABELA S5A. Quadrados médios e coeficientes de regressdo da

andlise de covariéncia miltipla para o delineamento em ldtice
conduzido em Lavras (1993).

Causas de Variagdo G.L Pr.T. Pr. G, Pr.Com. N.Tub, %Gr . P.M.Gra P.M.Com M.3
Repetigao 1 466,488 217,138 514.575 276,125 113,565 1281.199 1125.632 56.814
Bloco d. Repetigao 18 82.594 82.283 84.682100.419 726,430 3664.305 988.333 11.8232
Tratamento Ajustade 99 131.702125,204 128,159 337.541 705.510 2744.603 1674.029 6.158
Erro Efetivo (Aj.) 74 65.885 57.442 65.256 81.080 203,464 1419,920 370.511 1,219
Coef. Regressao
bx1 5.314 7:532 5,230 4.500 24,037 54.520 10.156 -0,261
bx2 -0.342 -0.254 -0.345 -0.487 -0.240 -0, 645 -0.412 -0.016
bx3 0.023 0.01¢6 0.023 0,025 -0,023 -0.078 -0,028 -0.001
bx4 -18.410 -23,785 -18,269 -16,495 -72.698 -155,989 -129.358 -18.238
bxs -15.101 -8,761 ~15,262-21,519 -59,818 -253,800 -77.592 -18,592
bxé -28.156 -23,718 -28.271 -34.416 -127.260 -160.642 -131.924 -18.811
bx7 -18.444 -22,325 -18.696 -16,496 -74,763 -135.475 -100,670 -22.491

TABELA 6A. Quadrados médios e coeficientes de regressdo da
andlise de covaridncia miltipla para o delineamento em blocos
aumentados conduzido em Lavras (1993).

Causas de Variagdoc G.L Pr.T Pr. G Pr.Com. N.Tub %G1 F.M Gra P M.Com M.S
Bloco 10 335.134 267.467 331,601 445,109 421.696 226983 2049,949 10,384
Tratamento Ajustado 89 92.097 93,646 91 177 210,692 507 505 1985.84 1413 419 4. 056
Erro Ajustado 30 31.920 40.806 32,190 51.457 249.003 628,47 858,190 1.402
Coef. Regressao
bx1 -0.728 -0.567 -0,720 -D,986 -0.196 2.065 0.593 -0.039
bx2 -2.477 -2.743 -2.570 -7.419 -6.,129 48,743 23,787 0.354

bx3 0.038 0,029 0.038 0.038 D.022 -0.015 0.040 0.002
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TABELA 7A. Quadrados médios e coeficientes de regressio da
analise de covaridncia miltipla incluindo a média mével de 2
parcelas vizinhas como covaridvel adicional para o delineamento
em ldtice conduzido em Lavras (19923).

Causas de Variagdo G.L Pr.T. Pr. G. Pr.Com. N.Tub,. %Gr . P.M.Gra P.M.Com M.S.
Repeticao 1 466,488 217,138 514,575 276, 125 113,585 1281,199 1125,632 56.814
Bloco d. Repetigio 18 82.594 82.283 84,682 100.419 726,430 3664.305 988,333 11,832
Tratamento Ajustado 93 131.566 125,199 128,060 322,981 637,433 2630.709 1615,921 5.779
Erro Efetivo (A3.) 73 66.692 58,227 66,083 82,184 205,474 1437, 400 375.582 1,234
Coef. Reqressio
bx1 5.351 7531 5.258 4.471 24,353 53.693 10,199 -0,269
bx2 -0,338 -0.253 -0,342 ~0,490 -0.249 -0.642 -0.411 -0,017
bx3 0.023 0.016 0.023 0,025 ~0,024 ~0,077 -0.028 -0,001
bx4 -18,424 -23,751 18,265 -16. 354 -75,570 -152,347 -129,580 -18.203
bxs -15,518 -8,797 -15,597 -21.370 -60,206 -249.202 -77.767 -18,611
bx6 -28,095 -23,719 -28, 235 ~=34.463 -128.764 -154,136 -132,048 ~-18.856
bx7 -18,769 -22,323 -18,960 -16, 298 =76.392 -131,596 -100,909 -22.461
bxs -0,032 -0,003 -0,027 0.006 0,051 -0.040 0,002 -D,024

TABELA BA. Quadrados médios e coeficientes de regressdc da
andlise de covariancia miltipla incluindo a média mével de 2
parcelas vizinhas como covaridvel adicional para o delineamento
em blocos aumentados conduzide em Lavras (1993),.

Causas de Variacic G.L Pr.T. Pr. G. Pr.Com. N.Tub. %Gr . P.M.Gra P M.Com M.S
Bloco 10 335,134 267,467 331.601 445,109 421.696 2269,.83 2049.95 10.384
Tratamento Ajustado 89 91.021 89.837 90,789 205.696 477.229 1750.53 1353.58 3.691
Erro Ajustado 30 32.902 33,135 42,165 52,264 253,045 632.18 658,56 1.437
Coef Regressdo
bx2 -0.745 -0.570 -0.742 -0.570 -0.984 -0,330 0.167 -0,039
bx2 -2.075 -2,711 -2.058 -2,711 -6.224 -9.036 19,961 0.258
bx3 0.038 0,029 0,038 0.029 0.037 0,015 0.032 0.001
by -0.035 -0.005 -D,044 -0.005 -0.078 -0.133 -0 208 0,081

TABELA 9A. Quadrados médios da andlise conjunta para o
delineamento em latice.

Causas de Variacao G.L Pr.T Pr. G Pr.Com N.Tub. %Gr . P M.Gra P.MCom M S
Repet. d. Local 2 - - = = = = = =
Bloco d. Rep. Local 36 - - - - - - - =
Local 1 1983 093 986,345 1794,479 984 507 704,111 42859.94 10294.08 1.966
Tratamento Ajustado 99 128.135 91 644 124 326 297.785 541.233 1676 40 1099 71 9.119
Tratamento X Local 93 55.839 57,980 56.362 97,298 335.329 1345.52 528.09 2.808
Erro Ajustado 151 43.015 38,496 43.134 64,165 227.844 1169, 49 319.49 2.117
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Componentes de variédncia da andlise conjunta do
2lineamento em blocos aumentados, estimados pelo método da
dxima verossimilhanca restrita.
usas de Variacgao Pr. Pr. G. Pr.Com. N.Tub. %Gr . P.M.Gra P.M.Com M.S.
oco d. Local - - - - - - - -
cal 16.6404 13,2098 15,4958 (1] ] 97.03 137.841 0.0010
atamento Ajustado 69,9239 39,8602 66.6861 118,851 3.845 1373.72 281.107 2.8556
atamento X Local 19.717518.3261 19,5456 112,363 199,832 270.91 305.269 1.2294
ro 32.8673 29.5089 32,7490 56,448 193,546 1346.30 640.317 1.0822
\BELA 11A. Quadrados médios da andlise conjunta para o

:lineamento em latice,
zinhas como covariavel adicicnal.

incluindo a

média mével de 2 parcelas

1sas de Variagdo

G.L

Pr:T. Pr. G.

Pr.Com.

H.Tub %Gr . P.M.Gra P.M.Com M.S
»et. d. Local 2 - = = - = = = E
co d. Rep. Local 36 - - = - - = & A
ral 1 1985.283 988.274 1804.972 9681.062 716,877 42621.16 10321.186 2.150
tamento Ajustado 99 128.555 91.970 124.280 297,881 516.852 1650,12 1090,37 8,917
itamento X Local 99 55.477 57.191 55,911 97.303 365,558 1345.59 533.48 2.787
"0 Ajustado 149 43.785 38,899 43.392 64,750 230,149 1182.89 316.774 2.083






